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1 Einleitung

,,We are drowning in information, but we are starved for knowledge”
(Naisbitt 1982)

Obwonhl fast 35 Jahre alt, erscheint das obige Zitat des Zukunftsforschers John Naisbitt in
Anbetracht der heutigen Gegebenheiten aktueller als je zuvor. Immer mehr Daten werden
generiert und mussen erfasst und verarbeitet werden. Der rapide Anstieg anfallender
Datenmengen in vielen Lebensbereichen stellt dabei sowohl eine der groRen
Madglichkeiten als auch Herausforderungen der heutigen Zeit dar. Die Digitalisierung
schreitet unaufhaltsam voran und damit einhergehend auch die technische Notwendigkeit
der Sammlung, Verarbeitung und Auswertung extremer Datenmengen. Daten lassen sich
dabei definieren als Anhaufungen von Nummern, Zeichen oder Bildern, die maschinell
durch Sensoren, Barcodescanner oder auch die Tastatur registriert werden. Damit stellen
Daten das niedrigste Abstraktionslevel dar, aus dem Informationen und Wissen abgeleitet
werden konnen. Allein flr das Jahr 2008 fielen geschatzt 9,57 Zettabyte an verarbeiteten
Informationen durch Unternehmensserver an, was heruntergerechnet etwa 63 Terabyte
pro Unternehmen und drei Terabyte pro Mitarbeiter pro Jahr bedeutet (vgl. Short et al.
2011). Fur den Aufbau der hierfiir bendtigten Infrastruktur wurden allein 2011 ca. vier
Billiarden US-Dollar in den Bereich der Informationstechnologien (IT) investiert. Zu
diesem Zeitpunkt machte dies ca. sechs Prozent des weltweiten Bruttoinlandprodukts in
Hohe von 65,6 Billiarden US-Dollar aus (vgl. Cortada 2012). Auch wenn solche
Berechnungen und Annahmen aufgrund der Komplexitét nie auf die letzte Stelle exakt
sein kénnen, vermitteln sie doch ein recht gutes Gefihl fur die aktuellen und zukilnftigen
Herausforderungen an die Datensammlung und -analyse.

Um Daten fur Unternehmen verwertbar zu machen, existiert eine Reihe von Analyse-
moglichkeiten. Ein Verfahren, das nach Grolie Bockmann et al (2013, S. 921) ,,im
Zeitalter von Datensammlern wie Google, Facebook und Co. vermehrt Eingang in
offentliche Diskussionen [findet]“, ist das Data Mining, dessen eigentliche Urspriinge
bereits bis in die 1980er Jahre zurlckreichen. Zusammengefasst geht es beim Data
Mining ,,um das Herausarbeiten von Abhéngigkeiten innerhalb der Datenmenge
(Lammel 2003, S. 6). Eine bis heute allgemein anerkannte Definition lieferten Fayyad et
al. (1996). Sie beschreiben das Data Mining als die Entdeckung unbekannter Muster in
bekannten Daten, bei der die entdeckten Muster die Kriterien Neuheit, Allgemein-
gultigkeit, Nichttrivialitat, Nutzlichkeit sowie Verstandlichkeit aufweisen. Diese lassen
sich unter Zuhilfenahme verschiedener Verfahren — wie etwa Cluster- oder Assoziations-
analysen — erkennen. Die Qualitat der zugrundeliegenden Daten aus den operativen
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Systemen ist hdufig unzureichend — etwa aufgrund von Eingabefehlern oder Redundan-
zen. Deshalb erscheint es ratsam, das eigentliche Data-Mining-Verfahren um vor-
und nachbereitende Schritte der Datenbereinigung und der Bewertung der Ergebnisse zu
erweitern. Dieser Gesamtprozess der Wissensentdeckung ist in der Literatur auch als
Knowledge Discovery in Databases (kurz: KDD) bekannt.

Das Hauptziel dieser Arbeit besteht in der Durchfiihrung eines KDD-Prozesses auf
produktionslogistische Massendaten eines produzierenden Unternehmens aus Deutsch-
land. Grundlage hierfur ist ein durch den Lehrstuhl IT in Produktion und Logistik (ITPL)
der TU Dortmund entwickeltes Vorgehensmodell zur Musterextraktion in Supply Chains
(kurz: MESC). Ein Schwerpunkt des MESC ist eine iterative, phasenweise Verifikation
und Validierung (kurz: V&V). Durch den Einsatz der V&V wird das Ziel verfolgt,
jede der Phasen des KDD sowohl gegen sich selbst als auch gegen die vorherigen Phasen
zu Uberprifen. Da die V&V-Techniken im KDD in der Wissenschaft bisher wenig
Beachtung finden, besteht ein weiteres Ziel dieser Arbeit in der Ableitung geeigneter
V&V-Techniken anderer Bereiche. Durch die Durchfiihrung des MESC mit
phasenweiser V&YV soll die praktische Anwendbarkeit des gesamten VVorgehensmodells
aufgezeigt werden.

Um die generellen Mdglichkeiten von Datenanalysen darzustellen, erfolgt zu Beginn
der Arbeit eine Einfihrung in den Bereich der Wissensgewinnung in Datenbanken. Dabei
werden hauptséchlich die fir die Arbeit relevanten Themenfelder des KDD und des Data
Minings vertieft. Daraufhin wird das im Anwendungsteil verwendete MESC weiteren
bekannten VVorgehensmodellen gegentibergestellt und die verschiedenen Phasen der Mo-
delle benannt. Ein Kernelement eines jeden KDD-Vorgehensmodells stellt der eigentli-
che Data-Mining-Vorgang dar, weswegen im ndchsten Schritt verschiedene Data-Mi-
ning-Techniken vorgestellt werden.

Da die phasenweise V&V einen bedeutsamen Teil des MESC ausmacht und im
spateren Verlauf der Arbeit den einzelnen Phasen des MESC jeweils passende
V&V-Techniken zugeordnet werden miissen, erfolgt im Folgenden ein Uberblick tiber
das Themenfeld der V&V. Neben einer inhaltlichen Abgrenzung der Verifikation und
Validierung und einer Vorstellung beispielhafter Einsatzmoglichkeiten wird dabei die
V&V im MESC vorgestellt, bevor die Behandlung der V&V mit der Einfuhrung relevan-
ter Techniken abschliel3t. Darauf aufbauend erfolgt eine Untersuchung der vorgestellten
Techniken auf ihre generellen Einsatzmoéglichkeiten im KDD der Produktionslogistik,
bevor im Speziellen auf die Anwendung im MESC eingegangen wird. Hierbei werden
die zuvor erlauterten V&V-Elemente ebenso wie V&V-Kriterien einbezogen, um geeig-
nete Techniken fir die einzelnen Phasen zu bestimmen. Die Arbeit endet mit der Durch-
flhrung des MESC auf produktionslogistischen Massendaten unter Einsatz der zuvor be-
stimmten V&V-Techniken.
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Um auf das weitere VVorgehen dieser Arbeit vorzubereiten, wird in diesem Kapitel eine
Einfihrung in die Grundlagen des Data Minings und des KDD gegeben. Dazu ist eine
Einordnung des Data Minings in den Kontext der Wissensgewinnung sinnvoll, um die
Frage nach dem Mehrwert einer solch zeitintensiven Form der Datenauswertung zu
ergrinden. Dariiber hinaus stellt dieses Kapitel ausgewahlte VVorgehensmodelle fir die
Durchfiihrung der Wissensgewinnung sowie geeignete Data-Mining-Verfahren vor.
Dabei erfolgt eine ausfihrlichere Vorstellung des VVorgehensmodells MESC sowie des
Data-Mining-Verfahrens Assoziationsanalyse, da diese bei der spéteren Durchfiihrung
des Fallbeispiels angewendet werden sollen.

2.1 Grundlagen und Einordnung

Durch die schnell voranschreitende Digitalisierung und Einbindung von Informations-
techniken in die Produktion (Stichwort: Industrie 4.0) fallen taglich riesige Datenmengen
an. Die Notwendigkeit diese zu speichern fuhrt zwangslaufig zu einem immensen Wachs-
tum der Datenbanken. Dies geschieht in zwei Dimensionen — einerseits steigt die Anzahl
der Eintrage in den Datenbanken, andererseits steigt auch die Anzahl Attribute, die zu
diesen Eintragen erfasst werden (vgl. Fayyad et al. 1996). Gezielte Analysen helfen dabei,
unbekannte Informationen und Verbindungen zwischen den Daten herauszustellen, die
beispielsweise zu Wettbewerbsvorteilen oder Erkennung neuer Marktpotentiale genutzt
werden konnen (vgl. Knobloch und Weidner 2000).

Um eine Gewinnung von Informationen aus Datenbanken zu ermdglichen, ist eine
Uberfiihrung der darin enthaltenen unstrukturierten Daten in eine kompaktere, abstraktere
oder niitzlichere Form notwendig (vgl. Fayyad et al. 1996). Fiir diese Uberfiihrung exis-
tieren je nach Art des Datenanalyseproblems verschiedene Methoden. Wie in Abbildung
2.1 dargestellt, lassen sich in der Theorie grundsétzlich zwei Analysearten unterscheiden
—auf der einen Seite die hypothesengetriebene und auf der anderen Seite die datengetrie-
bene Analyse. Bei der hypothesengetriebenen Analyse —auch Top-Down-Ansatz — liegen
den Untersuchungen Annahmen zugrunde, die entweder bestatigt oder widerlegt werden
sollen. Dies umfasst ,,klassische® Analyseverfahren wie die manuelle Analyse und Inter-
pretation. Bei der datengetriebenen Analyse hingegen fehlt im Idealfall eine solche
Annahme. Vielmehr besteht das Ziel dieser Analyse in der Ableitung von Hypothesen
aus den Ergebnissen. Deswegen wird hier auch von einer hypothesenfreien Analyse ge-
sprochen (Bottom-Up) (vgl. Knobloch und Weidner 2000). Durch das Fehlen einschrén-
kender Annahmen lassen sich auch unbekannte Muster finden, nach denen aus Aufwands-
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oder VVoreingenommenheitsgrinden ansonsten nicht gesucht worden wére. Die Vorge-
hensweisen der daten- und hypothesengetriebenen Analyse werden im Idealfall kombi-
niert, so dass sich ein sich wiederholender Datenanalysezyklus ergibt (Abbildung 2.2).

An dieser Stelle sei angemerkt, dass in der Praxis keine scharfe Trennung in die Be-
reiche der daten- und hypothesengetriebene Analyse mdglich ist. Eine datengetriebene
Analyse kann allein aus Komplexitatsgriinden nie ganzlich hypothesenfrei sein. Dartiber
hinaus ist eine vollkommen freie Suche nach Mustern in den Daten auch nicht zielfuhrend
(vgl. Neckel und Knobloch 2015; Prescha 2009).

Anwendungsebene

Untersuchungsproblem Datenanalyse

I'DATAMINING i

:

Analvseziel Datenmustererkennung | Hypothesenverifikation
Y | Datengetriebene Analyse (Bottom-Up) Hypothesengetr. Analyse (,,Top-Down)
| v ! v I ¥
. . nicht . I .
Grad der Nutzerinteraktion | nutzergefihrt nutzergefiihrt nutzergefuhrt

| : : | :
: : | :
o - 1
Autonomie des Ansatzes I Un\l;gffr;':]‘:ceztes U\t;z:g?]crz:]es | |
|
| ) L) | |
| I

Methode | Data-Mining-Verfahren l ,Klassische* Verfahren

Verfahrensebene

Abbildung 2.1: Methoden der Datenanalyse nach Knobloch (2000)

Datengetriebene Analyse:
Generierung von Hypothesen

Data-Mining-
,.Bottom-Up- Analyse
Probleme*

Datenbasis Hypothese

,»10p-Down-
R . Probleme*
Herkdmmliche

i Datenanalyse
Hypothesengetrieben Analyse:
Verifikation/Falsifikation von Hypothesen

Abbildung 2.2: Datenanalysezyklus nach Knobloch (2000)
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Eine Methode der datengetriebenen Analyse stellt das Data Mining dar. Dieses dient der
Entdeckung unbekannter Abhéngigkeiten in Datenbestanden, um so in den Daten impli-
ziertes Wissen explizit zu machen (vgl. Lammel 2003). Das Data Mining kann in ver-
schiedenen Bereichen zur Wissensgewinnung eingesetzt werden. Grundsétzlich kann
dabei zwischen zwei Hauptanwendungsfallen unterschieden werden — dem deskriptiven
auf der einen und dem pradiktiven Problemfall auf der anderen Seite. Bei dem deskripti-
ven Problemfall — auch Deskription — liegt der Fokus auf dem Finden und Beschreiben
von in den Daten vorliegenden und durch Experten auswertbaren Mustern. Bei dem pré-
diktiven Problemfall geht es dagegen um die Prognose von unbekannten oder zukiinftigen
Mustern auf Grundlage von Variablen oder Feldern in der Datenbank. Im Zusammenhang
mit dem KDD hat die Deskription dabei nach Fayyad et al. (1996) die groliere Relevanz.
Zur Durchfuhrung des Data Minings existieren verschieden Techniken, die in Abschnitt
2.4 genauer behandelt werden sollen.

Die Erkenntnis, dass das reine Anwenden eines Data-Mining-Verfahrens in vielen
Fallen — beispielsweise aufgrund mangelhafter Datenqualitat — nicht zielfiihrend ist,
macht in komplexen, nichttrivialen Systemen — wie sie etwa in der Produktion vorherr-
schen — weitere Schritte zur Vor- und Nachbereitung des Data-Mining-Verfahrens not-
wendig. Dabei ist eine vollkommen automatisierte Durchfiihrung des Verfahrens durch
die gegebene Nichttrivialitat der Systeme nicht mdglich. Es ist vielmehr eine Integration
von Fachexperten in einen Gesamtprozess der Wissensgewinnung notwendig, der als
Knowledge Discovery in Databases (KDD) bezeichnet wird (vgl. Walter 2004). Fayyad
etal. (1996, S. 39) definieren den Unterschied zwischen KDD und Data Mining wie folgt:
,,In our view, KDD refers to the overall process of discovering useful knowledge from
data, and data mining refers to a particular step in this process. Data mining is the
application of specific algorithms for extracting patterns from data”. Das Data Mining ist
hierbei also nur als einer von mehreren aufeinander aufbauenden Schritten eines Gesamt-
prozesses anzusehen. Fiir das VVorgehen beim KDD existieren verschiedene Vorgehens-
modelle, auf die in der Folge eingegangen werden soll. An dieser Stelle sei angemerkt,
dass die Begrifflichkeiten Data Mining und KDD in der Literatur nicht eindeutig definiert
sind, sondern teils unterschiedlich interpretiert oder auch synonym verwendet werden.
Daneben finden sich weitere Begriffe fiir das selbe VVorgehen — wie etwa Wissensgewin-
nung oder Wissensextraktion — die im Kern dieselbe Thematik beschreiben. Deshalb sei
hier festgelegt, dass in dieser Arbeit das Data Mining im Sinne Fayyads lediglich als ein
Schritt der Wissensgewinnung definiert wird und im Folgenden die Begriffe KDD, KDD-
Prozess und Data-Mining-Prozess synonym verwendet werden.
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2.2 Vorgehensmodelle des KDD

Zur Einfiihrung des MESC soll an dieser Stelle eine Vorstellung des generellen Vorge-
hensmodellbegriffs und seiner Anwendungsgebiete erfolgen, bevor im Speziellen auf die
Vorgehensmodelle des KDD eingegangen wird.

2.2.1 Einfuhrung des Vorgehensmodellbegriffs

Ein Vorgehensmodell legt den Rahmen fir die Durchfuhrung eines Prozesses fest. Ein
Prozess ist dabei definiert als ,,eine Reihe von Aktivititen, die untereinander in Verbin-
dung stehen und aus einer Reihe von Eingaben ein Ergebnis fur den Prozesskunden
erzeugen® (Flermann 2014, S. 1). Vorgehensmodelle kénnen Gberall dort eingesetzt wer-
den, wo Prozesse beschrieben werden missen — wie etwa in der Softwareentwicklung,
der Simulation oder im Projektmanagement. Einige dieser Modelle sollen an dieser Stelle
kurz vorgestellt werden. Eine ausfiihrlichere Ubersicht existierender VVorgehensmodelle
findet sich daruber hinaus etwa bei Rabe et al. (2008).

Softwareentwicklung

Als eines der ersten VVorgehensmodelle der Softwareentwicklung wurde das Wasserfall-
modell entwickelt. In seiner urspriinglichen Form nach Benington (1956) sieht dieses ein
sequentielles Durchlaufen der sechs Phasen Planung, Anforderungsanalyse, Entwurf,
Implementierung, Test und Betrieb vor. Dabei ist das Verlassen einer Phase nicht vorge-
sehen, solange diese nicht abgeschlossen wurde. Dazu ist eine vollstandige Begutachtung
und Verifizierung nétig. Auf Grundlage dieses Ursprungsmodells entstanden weitere
abgewandelte Modelle. Eines dieser Modelle ist das Modell von Royce (1970), das im
Vergleich zu Beningtons Modell um Ruckspringe zur Vorphase erganzt wurde. Boehm
(1979) erweiterte das Wasserfallmodell zum sogenannten V-Modell, indem er den Phasen
V&V-Aktivitaten zuordnete. Dieses Modell inklusive seiner Weiterentwicklungen — wie
etwa dem V-Modell XT — hat insbesondere in Deutschland verstarkt Anwendung gefun-
den. Dies ist hauptsachlich darauf zurlickzufiihren, dass bei Bundeswehr und Bundes-
behorden vorgeschrieben wurde, bei Softwareentwicklungen fir 6ffentliche Auftrag-
geber grundsétzlich das V-Modell oder seine Weiterentwicklungen anzuwenden (vgl.
Brohl 1995; Rabe et al. 2008). Ein neuerer Ansatz zur Durchfiihrung eines Software-
entwicklungsprozesses ist das sogenannte SCRUM-Vorgehensmodell, das sich vor allem
fur die Durchfiihrung der Softwareentwicklung in Projektteams eignet und durch den
regelmaligen Austausch der Teammitglieder in kurzen Besprechungen (Stand-Up
Meetings) sowie das Arbeiten in Sprints gekennzeichnet ist. Als Sprints werden ein- bis
vierwochige Abschnitte bezeichnet, in denen die Teammitglieder Arbeitssaufgaben
abarbeiten missen. Diese werden nach Abschluss des Sprints in Sprintreviews Uberprift
(vgl. Gloger 2011; Schwaber und Sutherland 2016).
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Simulation

Auch wenn das Wasserfallmodell hauptséchlich fir den Einsatz in der Softwareentwick-
lung entwickelt wurde, kann es auch fir die Simulation eingesetzt werden. Neben diesem
existieren noch diverse weitere VVorgehensmodelle fir die Simulation. Diese kdnnen sich
zwar durchaus in Komplexitat und Umfang unterscheiden, bestehen aber grotenteils aus
den finf Kernelementen Aufgabenanalyse, Modellformulierung, Modellimplementie-
rung, Modelluberprifung und Modellanwendung (vgl. Banks et al. 1988). Als bedeut-
samstes VVorgehensmodell der Simulation fiihren Rabe et al. (2008) das in der VDI-Richt-
linie 3633 Blatt 1 beschriebene VVorgehensmodell des VDI an (vgl. VDI 2008). Dieses
Modell ist insbesondere fiir die Produktion und Logistik im deutschsprachigen Raum von
grolRer Bedeutung und enthalt in der angefiihrten Version einen erhéhten Stellenwert der
V&V im Vergleich zu vorherigen Versionen. Eine Darstellung des VDI-Vorgehensmo-
dells findet sich in Abbildung A.1 des Anhangs. Bernhard et al. (2007) entwickelten dar-
uber hinaus ein Vorgehensmodell zur Informationsgewinnung, das in verschiedene
Simulationsmodelle — wie das VDI-Vorgehensmodell — integriert werden kann.

KDD

Neben den hier aufgefuhrten VVorgehensmodellen existieren auch verschiedene weitere,
speziell zur Durchfiihrung des KDD entwickelte Modelle. Eine Vorstellung relevanter
Vorgehensmodelle des KDD findet in Abschnitt 2.2.2 statt.

Weitere Vorgehensmodelle

Die zuvor beschriebenen VVorgehensmodelle finden neben ihren urspriinglichen Bestim-
mungen auch in anderen Disziplinen Anwendung. So kdnnen die ,,klassischen* Vorge-
hensmodelle der Softwareentwicklung — Wasserfall- und V-Modell — auch in der Projekt-
durchfuhrung eingesetzt werden. Ebenfalls vermehrt genutzt wird in diesem Bereich das
SCRUM-Modell. Dieses wird — neben seiner eigentlichen Nutzung bei der Softwareent-
wicklung — mittlerweile auch zunehmend flr andere Aufgaben verwendet, die in Form
eines Projektes durchgefuhrt werden — wie etwa die Produktentwicklung. Eine niitzliche
Ubersicht weiterer Vorgehensmodelle der Software- sowie der generellen Produkt-
entwicklung und eine Einordnung ihrer Anwendbarkeit findet sich bei Sharafi (2013).

2.2.2 Bedeutsame Vorgehensmodelle des KDD

Zur Durchfiihrung des KDD existiert in der Literatur eine Vielzahl von Ansétzen, die sich
in Umfang und Inhalt der Hauptelemente von Modell zu Modell teils gravierend
unterscheiden. Kurgan und Musilek (2006) betrachten verschiedene Schatzungen zum
maximalen zeitlichen Aufwand der einzelnen Elemente (siehe Abbildung 2.3). Dabei ist
festzustellen, dass mindestens die Héalfte — einigen Schatzungen zufolge sogar 80% —
des zeitlichen Aufwandes fur die vorbereitenden Schritte aufzuwenden ist. Das
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eigentliche Data-Mining-Verfahren hingegen ist weit weniger aufwéndig und ben6tigt
normalerweise nur ca. 10% der Gesamtzeit.

. Vorbereitende Schritte Data Mining Nachbereitende Schritte

60%
50%
40%
30%
20%
10% l l I

o% - -
Verstdndnis der ~ Verstédndnis der  Datenvorbereitung Data Mining Evaluierung Entwicklung
Betriebsablaufe Daten

Cabena et al. Shearer ® Cios und Kurgan

Abbildung 2.3: Anteiliger Aufwand der KDD-Elemente, eigene Darstellung nach Kurgan und Mu-
silek (2006)

Da eine Vorstellung aller bedeutsamen Vorgehensmodelle den Umfang dieser Arbeit
ubersteigen wirde, erfolgt an dieser Stelle lediglich eine Vorstellung einiger ausgewéhl-
ter Modelle. Fayyad et al. (1996) legten mit ihrer Arbeit den Grundstein fiir die Forschung
im Bereich des KDD, indem sie ein Modell entwickelten, das die Grundlage vieler
weiterer Arbeiten bildete. Aus diesem Grund soll das KDD nach Fayyad genauer
vorgestellt werden. Dartiber hinaus wird auf das CRISP-DM eingegangen, da dieses Mo-
dell laut einer Umfrage zum Einsatz von Verfahren bei der Durchfiihrung von Analyse-,
Data-Mining- oder Data-Science-Projekten in 43% der 200 abgefragten Félle eingesetzt
wurde (Piatetsky-Shapiro 2014). Als drittes und letztes Vorgehensmodell wird in diesem
Abschnitt das durch den Lehrstuhl ITPL der TU Dortmund entwickelte MESC betrachtet.

KDD nach Fayyad

Das Modell von Fayyad et al. (1996) basiert in seinen Grundziigen auf Beschreibungen
von Brachman und Anand (1996) und umfasst insgesamt fiinf Schritte (siehe Abbildung
2.4), die im Folgenden genauer erlautert werden sollen:

Auswahl (1): Diese Phase bezeichnet die Sichtung der Daten und das Entwickeln
eines Verstédndnisses fiir ihren Inhalt. Dartber hinaus ist hier das Ziel des Prozesses aus
Sicht des Auftraggebers festzulegen, um so die geeigneten Daten fiir das Data Mining
ermitteln zu kdnnen (Target Data).

Vorverarbeitung (2): Dieser Schritt dient der Bereinigung und Vorverarbeitung der
Daten fur die weiteren Schritte. Dabei muss festgelegt werden, wie mit falschen oder
fehlenden Daten sowie eventuellen Redundanzen umgegangen werden soll.

Transformation (3): Abhéngig von der Zielstellung umfasst dieser Schritt sowohl
Verfahren zur Dimensionsreduktion als auch die Anwendung von Transformationsme-
thoden mit dem Ziel der Reduktion der Variablenanzahl.
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Data-Mining (4): In diesem Schritt gilt es zuerst ein fur die Zielformulierung passen-
des Data-Mining-Verfahren und einen geeigneten Algorithmus zur Durchfihrung zu er-
mitteln. Anschlielend findet das Data Mining im eigentlichen Sinne statt — also die Suche
nach unbekannten Mustern in bekannten Daten und deren Darstellung in reprasentativer
Form (z.B. Entscheidungsbaum).

Interpretation und Evaluation (5): An dieser Stelle erfolgt eine Interpretation der
Data-Mining-Ergebnisse. Nach Abschluss der Interpretation kann das gewonnene Wissen
genutzt werden, um weitere Schritte abzuleiten. Dies umfasst neben der direkten Nutzung
des Wissens zur Anpassung der Ablaufe auch eine Ubertragung auf andere Prozesse oder
eine Dokumentation der Ergebnisse zur Weiterleitung an Entscheidungstréger. Je nach
Resultat kann es an dieser Stelle auch zu Riickschleifen in vorherige Schritte des Modells
kommen. Es handelt sich beim KDD-Vorgehensmodell nach Fayyad also um ein

iteratives Modell.
Interpretation/
Evaluation
Data-Mining \
Transformation { \ HDHD

Muster
UmgeWandelte
Auswahl ! Daten

S L] A Vorverarbeitete
[,,,JL/ Daten

Ziel
Daten —_—e——— e e e ————— e — o

Vor-
verarbeitung

Abbildung 2.4: KDD-Prozess nach Fayyad et al. (1996)

CRISP-DM

Der Cross Industry Standard Process for Data Mining (kurz: CRISP-DM) wurde durch
ein Konsortium mit mehr als 200 Mitgliedern aus Anbietern, Unternehmensberatern und
Anwendern entwickelt und ist aus diesem Grund durch seinen hohen Praxisbezug
gekennzeichnet. Das CRISP-DM soll als Leitlinie verstanden werden und besteht insge-
samt aus den sechs miteinander in Verbindung stehenden Phasen Business Understanding
(Verstandnis der Betriebsabldufe), Data Understanding (Verstandnis der Daten), Data
Preparation (Vorverarbeitung der Daten), Modelling (Modellierung), Evaluation (Evalu-
ierung) und Deployment (Entwicklung), die in Abbildung 2.5 dargestellt sind (vgl. Chap-
man et al. 1999). Bei dem KDD nach CRISP-DM handelt es sich um einen kontinuierlichen
Prozess. Dies wird in Abbildung 2.5 durch den duf(eren Kreis kenntlich gemacht. Im
Gegensatz zu dem Modell von Fayyad werden die Phasen des Modells nicht in einer
starren Reihenfolge durchlaufen, sondern es muss teilweise zwingend zu
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Rickfihrungen auf vorherige Phasen kommen. Dabei entscheidet das Ergebnis der Pha-
sen dartiber, welche Phase und welche spezielle Aufgabe in dieser Phase als nachstes
ausgefuhrt werden muss. Aufgrund dieser hohen Komplexitat bilden die Pfeile in Abbil-
dung 2.5 deshalb nur die bedeutendsten und hdufigsten Beziehungen ab. Im Folgenden
sollen die Phasen des CRISP-DM kurz vorgestellt werden (vgl. Chapman et al. 1999):

Business Understanding (1) & Data Understanding (2): Zweck der elementaren
Phasen Business Understanding und Data Understanding ist es, ein Verstandnis fir die
Geschéaftsprozesse und den Datenbestand zu erlangen und so Fehlinterpretationen zu ver-
meiden. Dementsprechend sind diese beiden Phasen inhaltlich nahezu deckungsgleich zu
der Selektionsphase des KDD-Prozesses nach Fayyad.

Data Preparation (3): Im Rahmen der Phase der Data Preparation erfolgt die Daten-
vorbereitung flr den eigentlichen Data-Mining-Vorgang. Hierzu z&hlt unter anderem das
Erkennen von Dubletten oder fehlerhafter und unvollstandiger Datensatze.

Modelling (4): Die Phase der Entwicklung des eigentlichen Data-Mining-Modells
durch Anwendung von Data-Mining-Methoden wird als Modelling bezeichnet.

Evaluation (5) & Deployment (6): Bei der Evaluation (Evaluierung) erfolgt eine
Bewertung des Modells und seiner Eignung zur Erflllung der vorliegenden Anforderun-
gen. Die abschlieRende Phase (Deployment) beschreibt die Anwendung der gewonnenen
Informationen. Damit &hneln die flinfte und sechste Phase des CRISP-DM der finalen
Phase des KDD nach Fayyad.

Verstandnis der Verstandnis der

Betriebsablaufe Daten
\ Vorverarbeitung
der Daten
Entwicklung i
Daten

\ \ Modellierung
Evaluierung /

Abbildung 2.5: Phasen des CRISP-DM nach Chapman et al. (1999)

MESC

Ein weiteres VVorgehensmodell des KDD ist das durch das ITPL der TU Dortmund ent-
wickelte Vorgehensmodell zur Musterextraktion in Supply Chains (kurz: MESC). Auch
dieses umfasst Uber den reinen Data-Mining-VVorgang hinaus vor- und nachgelagerte
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Schritte. Insgesamt besteht das Vorgehensmodell aus sieben Phasen. Da das MESC in
dieser Arbeit im Rahmen eines Praxisfalls Anwendung findet, erfolgt im kommenden
Abschnitt eine detailliertere Beschreibung des Vorgehensmodells sowie der darin
enthaltenen Phasen.

2.2.3 MESC

Das MESC basiert nach Scheidler (2016) in seinem Aufbau auf einem flr den
Marketingbereich entwickelten und auf das Supply Chain ibertragenen VVorgehensmodell
von Hippner und Wilde (2001). Als Teil des Supply Chain Managements ist auch die
Logistik ein mogliches Anwendungsfeld des MESC. Diese bezeichnet dabei allgemein
»[die] Summe aller Téatigkeiten, die sich mit Planung, Steuerung und Kontrolle des ge-
samten Flusses innerhalb und zwischen Wirtschaftseinheiten befasst, der sich auf Mate-
rialien, Personen, Energie und Informationen bezieht* (Oeldorf und Olfert 2013, S. 18).
Dabei umfasst die Logistik neben den Bereichen der Beschaffung-, Distributions- und
Entsorgung auch die Produktionslogistik. Ziel der Produktionslogistik ist die wirtschaft-
liche Durchfuhrung der Produktion und damit die optimale Nutzung der Produktions-
kapazitaten. Zu den Aufgaben der Produktionslogistik zdhlen beispielsweise der inner-
betriebliche Transport, die Zwischenlagerung von Teilen, die materialflussgerechte
Anordnung der Maschinen oder auch die Produktionsplanung und -steuerung.

Im Folgenden soll eine Vorstellung der sieben Phasen des MESC und der darin ent-
haltenen Schritte erfolgen. Dabei basieren die Ausfiihrungen auf Arbeiten des ITPL (vgl.
Scheidler 2016) sowie fur tiefere Beschreibungen auf dem Ursprungsmodell von Hippner
und Wilde (2001):

Aufgabendefinition (1): Im Gegensatz zur Idealvorstellung der komplett daten-
getriebenen Analyse erfordert die Durchfiihrung des KDD in der Praxis eine vorherige
Vorgabe einer konkreten Fragestellung zur Wissensentdeckung. Hierzu wird in dieser
Phase die Aufgabenstellung (Schritt 1.1) des KDD-Prozesses bestimmt. Dafr gilt es eine
Problemstellung aus dem SCM unter Bericksichtigung gegebener Randbedingungen zu
formulieren, die sowohl zeitlicher, technischer oder fachlicher Natur sein kdnnen. Im
Rahmen der Produktionslogistik kénnen fachliche Randbedingungen etwa die Art der
Produktion, die Art und Anordnung der Maschinen oder die eingesetzten Transportmittel
darstellen. Aus diesen gegebenen Randbedingungen sind Ziele fiir das Data Mining
abzuleiten, die festgehalten und dokumentiert werden mussen. Das Hauptziel des Data-
Minings in der Produktionslogistik ist dabei immer die Optimierung der Prozesse zur
Schaffung von Wettbewerbsvorteilen. Die Ziele und Anforderungen missen im Verlauf
des KDD bericksichtigt werden und flieBen zum Beispiel in die Auswahl relevanter
Datenbestande oder eines geeigneten Data-Mining-Verfahrens ein.

Auswahl der relevanten Datenbestéande (2): Diese Phase besteht aus den Schritten
der Datenbeschaffung (2.1) sowie anschlieBender Datenauswahl (2.2). Bei der Daten-
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beschaffung werden in Abhéngigkeit der Aufgabendefinition Datenquellen ausgewéhit.
Supply-Chain-Informationen liegen selten in nur einem System, sondern vielmehr in
komplexen Systemkonstrukten vor. Die Aufgabe besteht hier darin, aus den teilweise
redundanten oder irrelevanten Datenbestdnden mittels Kontextwissen die fir die Ziel-
setzung relevanten Daten zu identifizieren. Kontextwissen bezeichnet hierbei Kenntnisse
uber Produktionsabldufe, die nicht direkt aus dem Datenbestand ableitbar sind, sondern
zum Beispiel erst durch Austausch mit Experten des Unternehmens gewonnen werden
konnen. Das Kontextwissen muss an dieser Stelle von mehreren Projektbeteiligten ein-
gebracht werden, da eine Einzelperson nicht das komplette Konstrukt teilweise unabhén-
giger Systeme uberblicken kann. Nach Festlegung der relevanten Datenbestande erfolgt
im néchsten Schritt die Datenauswahl (2.2). Dabei kann die Datenmenge unter erneuter
Einbeziehung von Kontextwissen reduziert werden, so dass nur noch die, fir die Aufga-
benstellung relevanten Informationen aus den Datenbestdnden extrahiert werden mussen.

Datenaufbereitung (3): Die Phase der Datenaufbereitung ist die zeitintensivste Phase
des KDD-Prozesses und dient der Erhohung der Datenqualitat. Je nach Beschaffenheit
der Ausgangsdaten sind verschiedene Aktionen nétig, die sich in insgesamt vier Schritte
unterteilen lassen: Formatstandardisierung, Gruppierung, Datenanreicherung sowie ab-
schlieende Transformation der Daten. Die selektierten Datenbestande stammen héufig
aus relationalen Datenbanken mit einer groBen Anzahl an Tabellen. Das Data-Mining-
Verfahren erfordert als Standardformat aber exakt eine Tabelle, bei denen die Spalten die
Attribute und die Zeilen die Datensétze darstellen. Aus diesem Grund werden in dem
Schritt der Formatstandardisierung (3.1) die zugrundeliegenden Datenbesténde in ein fir
das Data Mining geeignetes Format Gberfthrt. Mithilfe der Gruppierung (3.2) lassen sich
die Datenbestdnde unter Berlcksichtigung der Aufgabenstellung in fachliche Gruppen
einteilen. Falls die zugrundeliegenden Datenbestande Licken aufweisen, kann Kontext-
wissen zu Datenanreicherung (3.3) genutzt werden. Der Schritt der Transformation (3.4)
dient der abschlieRenden Bearbeitung der Datenbestdnde zur Behandlung fehlerhafter
Attribute, zur Reduzierung Uberflissiger Attribute oder zur Reduzierung von AusreiRern.

Vorbereitung des Data-Mining-Verfahrens (4): Nachdem die Aufbereitung der
Daten abgeschlossen ist, geht es in der nachsten Phase um die Vorbereitung des Data-
Mining-Verfahrens. Hierzu werden wiederum vier Schritte durchgefhrt, die Verfahrens-
und Werkzeugauswahl sowie die fachliche und technische Kodierung. Der erste Schritt
gilt dabei der Verfahrensauswahl (4.1). Hierbei muss aus der Masse an verfligbaren Data-
Mining-Verfahren — wie Assoziationsanalyse, Klassifikation oder Clusterverfahren — das
ideale Verfahren zu der in der ersten Phase definierten Aufgabe und dazugehérigen Rand-
bedingungen ausgewahlt werden. Die Wahl des anzuwendenden Data-Mining-Verfah-
rens sollte unter Berticksichtigung des Problemtyps sowie verschiedener Auswahlkrite-
rien wie etwa der Generalisierbarkeit, Interpretierbarkeit oder auch der Verfligbarkeit von
geeigneteren Data-Mining-Werkzeugen. Nachdem ein geeignetes Verfahren ausgewahlt
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wurde, gilt der zweite Schritt der finalen Werkzeugauswahl (4.2) zur Durchfihrung des
Data Minings. Der Begriff Werkzeug bezeichnet hierbei beispielsweise die Software, die
zur Unterstlitzung der Data Minings eingesetzt werden (z.B. RapidMiner, SPSS, SAP BI).
Dabei ist nach Weskamp et al. (2014) der RapidMiner mit ca. 20% die am haufigsten
genutzte Software.

Oftmals ist die urspriingliche Kodierung der Daten fur das ausgewdhlte Data-Mining-
Verfahren oder das Werkzeug nicht geeignet, da diese Verfahren besondere Anforderun-
gen an die Attribute stellen. Aus diesem Grund findet sowohl eine fachliche als auch
technische Kodierung statt. Als Grundlage der fachlichen Kodierung (4.3) dient das zuvor
erwéhnte Kontextwissen. Bei der technischen Kodierung (4.4) geht es darum, die Aus-
pragungen der Attribute in ein fir das Verfahren oder Werkzeug geeignetes Format zu
uberfihren.

Anwendung des Data-Mining-Verfahrens (5): In der flinften Phase des MESC fin-
det nun das eigentliche Data-Mining-Verfahren Anwendung. Dabei kénnen auch mehrere
Verfahren sequentiell oder parallel angewendet werden, um der unterschiedlichen Eig-
nung der Verfahren gerecht zu werden und die Qualitat der Analyse zu erhéhen. Dazu
gilt es die Schritte der Entwicklung (5.1) sowie des Trainings des Data-Mining-Modells
(5.2) durchzufihren. Im ersten Schritts werden dazu die Datenbestdnde in Trainings-,
Validierungs- und/oder Testdaten unterteilt. Die Trainingsdaten sind in der Folge
Grundlage der Modellentwicklung und helfen bei der Festlegung der Modellparameter
(z.B. Regressionskoeffizienten bei einer Regressionsanalyse). Im zweiten Schritt dienen
die Validierungsdaten der Uberpriifung der Ergebnisse der Verwendung der Trainings-
daten. Bei negativer Validierung muss die Modellentwicklung fortgesetzt werden
(vgl. Gottermeier 2003; Hippner und Wilde 2001).

Weiterverarbeitung der Data-Mining-Ergebnisse (6): Die Phase der Weiterverar-
beitung ist in die beiden Schritte der Extraktion handlungsrelevanter Data-Mining-
Ergebnisse (6.1) und Darstellungstransformation der Data-Mining-Ergebnisse (6.2)
unterteilt. Dabei gilt es im ersten Schritt interessante Ergebnisse herauszustellen, die auf
den Faktoren der Handlungsrelevanz sowie technischer MalRzahlen beruhen. Auch wenn
die Bewertung der Interessantheit der Ergebnisse immer hauptséachlich ein subjektiver
Vorgang bleibt (z.B. in Abhéngigkeit des Anwenders), existieren doch einige Kriterien,
die beim Herausfiltern interessanter Ergebnisse helfen kénnen (Validitat, Neuheit, Nutz-
lichkeit, Kompaktheit, Verstandlichkeit). Nach der Extraktion relevanter Ergebnisse gilt
es im zweiten Schritt die Ergebnisse in eine fir das eingesetzte Data-Mining-Verfahren
sowie die Aufgabenstellung geeignete Darstellungsform — wie etwa Klassifikations- oder
Assoziationsregeln — zu berfihren.

Bewertung der Data-Mining-Prozesse (7): Um den Data-Mining-Prozess bewerten
zu koénnen, muss einerseits eine Qualitatskontrolle des Data-Mining-Prozesses (7.1) im
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Hinblick auf betriebswirtschaftliche Ziele mittels geeigneter (V&V-) MaRnahmen durch-
geflihrt werden (siehe Abschnitt 3.2). Andererseits muss eine Rickfuhrung von Data-
Mining-Ergebnissen (7.2) stattfinden, die dann Grundlage weiterer Data-Mining-Pro-
zesse bilden koénnen. Dies fuhrt idealerweise zu dem — in Abschnitt 2.1 beschriebenen —
sich stetig wiederholenden Datenanalysezyklus.

2.3 Datenvorverarbeitung

Durch die voranschreitende Digitalisierung fallen — wie in Kapitel 1 beschrieben —immer
mehr Daten an. Einhergehend mit der hohen Menge und Dimensionalitat der Daten sinkt
tendenziell die Datenqualitét, so dass ein erh6hter Aufwand notig ist, um die nétigen Vor-
arbeiten durchzufuhren (vgl. Gottermeier 2003). Da der Datenvorverarbeitung in jedem
der zuvor aufgefuhrten Vorgehensmodelle eine gewichtige Rolle zukommt, sollen die
verschiedenen Verfahren der Datenvorverarbeitung hier néher erlautert werden.
Sauberlich (2000) beschreibt mogliche Problematiken in den Daten, die vor einem
Data-Mining-Verfahren beseitigt werden missen. Als solche sieht er vor allem ver-
schmutzte, fehlende oder redundante Daten sowie ein zu grof3es Datenvolumen an. Aus
diesem Grund ist die Datenvorverarbeitung ein bedeutsamer und zeitintensiver Teil eines
jeden Vorgehensmodells des KDD. Generell lassen sich die Methoden der Datenvorver-
arbeitung dabei in verfahrensunabhangige sowie verfahrensabhéngige Methoden unter-
teilen. Eine ausfuhrliche Betrachtung der im Folgenden vorgestellten und weiterer Da-
tenvorverarbeitungsmethoden finden sich etwa bei Bramer (2013) oder Petersohn (2005).

2.3.1 Verfahrensunabhangige Methoden

Fur verfahrensunabhéngige Methoden ist das spater eingesetzte Data-Mining-Verfahren
nicht von Bedeutung. Aus diesem Grund kdnnen diese vorverarbeitenden Schritte bereits
unabhangig von der spateren Auswahl des Verfahrens durchgefiihrt werden (vgl. Peter-
sohn 2005). In diesem Abschnitt sollen ausgewahlte VVorverarbeitungsmethoden darge-
stellt werden.

Datenanreicherung

Eine Anreicherung der Daten ist vor allem dann nétig, wenn es sich um ein Analyse-
problem aus der Markt- oder Absatzforschung handelt. Die Anreicherung kann dabei bei-
spielsweise durch Heranziehen externer Daten erfolgen. Darliber hinaus kénnen aber
auch interne Informationen durch das Einbringen von Kontextwissen genutzt werden
(vgl. Petersohn 2005).
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Datenreduktion

Data-Mining-Prozessen liegen haufig extreme Datenmengen zugrunde. Dies kann dazu
flhren, dass ein performante Ausfiihrung des Data Minings nicht mehr maéglich ist. Um
dieser Problematik vorzubeugen, kdnnen die Daten zweckmaRig reduziert werden. Dies
ist je nach Anwendungsfall in zwei Richtungen moglich. Auf der einen Seite kann die
Anzahl der Attribute (Aggregation und Dimensionsreduktion), auf der anderen Seite die
Anzahl der Datensétze (Stichprobenziehung) verringert werden (vgl. Hippner und Wilde
2001; Petersohn 2005; Weiss und Indurkhya 1998).

Aggregation: Die Aggregation bezeichnet das Zusammenschlie3en mehrerer Daten-
sétze zu einem Datensatz hoherer Aggregationsebene. Beispielsweise konnen so Brot und
Butter zu der hoheren Aggregationsebene Lebensmittel zusammengefasst werden. Zu
beachten ist, dass das Aggregationsverfahren zwar das Datenvolumen verringert, dies
allerdings auf Kosten von Informationsverlusten geschieht (vgl. Hippner und Wilde 2001;
Petersohn 2005).

Stichproben: Das Ziehen von Stichproben ist notwendig, da eine Durchfihrung des
Data-Mining-Verfahrens auf den kompletten Datenbestand aus unterschiedlichen Griin-
den nicht immer moglich ist. Flr das Ziehen von Stichproben existieren verschiedene
Verfahren. Bei all diesen Verfahren ist es von entscheidender Bedeutung, dass die Stich-
proben die realen Zusammenhénge in der Grundgesamtheit widerspiegeln (vgl. Petersohn
2005):

1. Repréasentative Stichprobe: Bei der reprasentativen Stichprobe erfolgt eine
zufallige Ziehung von Stichproben. Aus diesem Grund wird diese Art der Stich-
probe auch als Zufallsstichprobe bezeichnet. Nach Peterson (2005) ist eine
Datenreduktion durch Ziehung einer Zufallsstichprobe nicht immer sinnvoll. Aus-
schlaggebende Kriterien sind dabei die Anzahl der gesamten Datensédtze sowie
das Vorkommen der als bedeutsam bewerteten Auspragungen eines Attributs. So
kann es zum Beispiel sein, dass eine solche Auspragung nur in einem geringen
Anteil der Objekte der Grundgesamtheit enthalten ist. Dadurch wird diese Aus-
pragung mit hoher Wahrscheinlichkeit in der Stichprobe unterreprasentiert sein
(vgl. Hippner und Wilde 2001).

2. Geschichtete Stichprobe: Dieses Verfahren hilft dabei, die bei der reprasentati-
ven Stichprobe auftretenden Probleme der Unterreprasentation zu verhindern.
Dazu enthdlt die gezogene Stichprobe hierbei verschiedene Teilmengen der
Objekte, so dass nahezu eine Gleichverteilung der Objekte hinsichtlich ihrer Aus-
pragungen bedeutsamer Attribute erreicht werden kann (vgl. Petersohn 2005).

3. Inkrementelle Stichprobe: Hierbei wird die Stichprobe im Verlauf des Data-
Mining-Verfahrens schrittweise erweitert, wodurch sehr groRe Stichproben ent-
stehen, die einen hohen Analyseaufwand nach sich ziehen. Dieses Verfahren ist
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hauptséchlich fir Analysen mit zyklischer Durchfiihrungswiederholung geeignet
(vgl. Hippner und Wilde 2001).

4. Selektive Stichprobe: Hierbei werden durch einen Analysten Kriterien bestimmt,
die festlegen, welche Eigenschaften die Datensétze der Stichprobe aufweisen
mussen, damit sie fiir die Auswertung relevant sind (vgl. Petersohn 2005).

Als weitere Stichprobenverfahren sind zum Beispiel das Average Sampling oder das
Windowing zu nennen, die an dieser Stelle aus Relevanzgriinden flr diese Arbeit aller-
dings nicht weiter ausgeftihrt werden sollen. Eine ausfihrliche Beschreibung dieser und
weiterer Verfahren findet sich etwa bei Hippner und Wilde (2001).

Dimensionsreduktion: Die Dimensionsreduktion beschreibt das Entfernen irrele-
vanter oder redundanter Attribute zur Reduzierung der Datenmenge. Als irrelevant kon-
nen beispielsweise Attribute angenommen werden, die eine geringe Korrelation mit
Klassifikationsattributen aufweisen. Redundante Attribute sind dagegen etwa durch eine
hohe Korrelation mit anderen Attributen erkennbar. Beispielsweise liefern die Attribute
Geburtsjahr und Alter fir das Data Mining dieselben Informationen. Die Dimensions-
reduktion kann auf verschiedenen Wegen erfolgen. Einerseits konnen Attribute aufgrund
von Kontextwissen manuell entfernt werden, andererseits kann die Reduktion etwa durch
die Betrachtung der Korrelationen zwischen den Attributen automatisch erfolgen (vgl.
Gottermeier 2003; Petersohn 2005).

Fehlende Werte und AusreilRer

Ein Problem der Data-Mining-Verfahren sind fehlende Werte oder Ausrei3er im Daten-
bestand. Ausreiler sind dabei gekennzeichnet durch seltenes Auftreten in der Gesamt-
menge, durch Auftreten am Rand des Wertebereichs oder durch Auftreten abseits der
Mehrheit der anderen Auspragungen (vgl. Gottermeier 2003). Zwei géngige Losungen
fur dieses Problem sind das Loschen des Attributs sowie das Ersetzen der leeren Werte
durch den haufigsten Wert bzw. Mittelwert (vgl. Bramer 2013). Als Grenze zur Lschung
eines Attributs werden bei Arndt et al. (2001) beispielsweise 80% fehlende Werte
gewahlt.

Normalisierung

Die heute gebrduchlichen relationalen Datenbanken weisen im Gegensatz zu anderen,
,veralteten* Datenbankmodellen — etwa Netzwerkmodellen oder hierarchische Modellen
— flache Tabellen auf, die untereinander verkntipft sind (vgl. Kemper und Eickler 2015).
Werden in diesem relationalen Datenbankschema nicht zusammengehorige Informatio-
nen gemeinsam gespeichert, so ist eine Normalisierung notwendig. Darunter wird die
Aufteilung von Attributen in mehrere Relationen verstanden, um vermeidbare Redundan-
zen zu beseitigen. Dabei missen die Korrektheitskriterien der Verlustlosigkeit sowie der
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Abhéngigkeitserhaltung beachtet werden. Die Normalisierung wird unter Anwendung
sogenannter Normalisierungsregeln durchgefiihrt:

Erste Normalform (INF): Durch die erste Normalform wird vorausgesetzt, dass alle
Attribute atomare Wertebereiche aufweisen. Dies bedeutet, dass die Attribute nicht weiter
zerlegt werden koénnen.

Zweite Normalform (2NF): Die zweite Normalform ist gegeben, wenn sich eine
Tabelle in der ersten Normalform befindet und dartiber hinaus jedes Nichtschlussel-
attribut von den Schlisselattributen abhéngig ist.

Dritte Normalform (3NF): Eine Tabelle befindet sich in der dritten Normalform,
wenn sie sich in der zweiten Normalform befindet und dartiber hinaus kein Nicht-
schlusselattribut von einem anderen funktional abhéngig ist. Eine funktionale Abhangig-
keit besteht, wenn die Werte von Attributen eindeutig durch andere Attribute dieser
Tabelle bestimmt werden.

Boyce-Codd-Normalform (BCNF): Die Boyde-Codd-Normalform stellt eine noch-
malige Verscharfung der vorherigen Normalformen dar. Sie verfolgt das Ziel Informati-
onseinheiten exakt einmal zu speichern. Falls dies zu Abhangigkeitsverlusten fuhrt, wird
nur die dritte Normalform angewendet.

Eine detailliertere Erlauterung des relationalen Datenbankmodells sowie der verschie-
denen Normalformen findet sich bei Kemper (2015).

2.3.2 Verfahrensabhangige Methoden

Verfahrensabhéngige Methoden kdnnen erst nach Auswahl der Data-Mining-Technik
durchgefuhrt werden und sind deshalb genaugenommen keine Bestandteile des Daten-
vorverarbeitungsschritts (vgl. Petersohn 2005). Im MESC entspricht die verfahrensab-
hangige Datenvorverarbeitung beispielsweise eher der fachlichen (Schritt 4.3) und
technischen Kodierung (4.4) in der Phase Vorbereitung des Data-Mining-Verfahrens
(Phase 4). Aus Griinden der Ubersichtlichkeit sollen diese Methoden trotzdem an dieser
Stelle vorgestellt werden.

Datenmodifikation/-transformation

Fur die Uberfiihrung der Attribute in die erforderliche Form fiir das ausgewdahlte Data-
Mining-Verfahren existieren verschiedene Transformationsmethoden zur Anderung,
Aufteilung, Zusammenfihrung sowie Einteilung von Attributen. Diese Methoden sollen
hier erlautert werden:

Kombination oder Separierung: Durch Zusammenfligen mehrerer Attribute zu
einem neuen Attribut oder durch Zerlegung eines Attributs in seine Bestandteile lassen
sich neue Informationen fir die Analyse gewinnen (vgl. Cleve und Lammel 2016). So
lassen sich beispielsweise Attribute — die in ID-ahnlicher Form vorliegen und so fir die
Assoziationsanalyse nicht genutzt werden kdnnten — durch Zerlegung nutzbar machen.
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Diskretisierung (Binning): Dieses Verfahren bezeichnet die Einteilung von Wer-
tebereichen in sogenannte Bins zur Reduzierung der Granularitat. Dies bedeutet, dass
feine Daten zu gréberen Intervallen zusammengefasst werden. Neben der manuellen Ein-
teilung in Bins kann die Diskretisierung beispielsweise auch auf Grundlage der GrofRe
oder relativen Haufigkeit der Auspragungen erfolgen (vgl. Pyle 1999). Die einsortierten
Werte konnen dann zur Weiterverarbeitung beispielsweise durch die Mittel- oder Grenz-
werte ersetzt werden (vgl. Cleve und Ldmmel 2016). Ein Beispiel kénnte etwa das
Zusammenfassen von Altersangaben zu Altersgruppen sein. Die Diskretisierung wird in
der Literatur auch als Teil der Datenreduktion angesehen. Da sich eine sinnvolle Eintei-
lung meist jedoch erst nach Auswahl des Verfahrens ergibt, wird die Diskretisierung in
dieser Arbeit den verfahrensabhangigen Methoden zugeordnet.

Anderung des Datentyps: Die Durchfilhrung der verschiedenen Data-Mining-Ver-
fahren erfordert die Daten in unterschiedlicher Form. So ist etwa fiir die Assoziations-
analyse das Vorliegen der Daten in sogenannter bindrcodierter Form notwendig (vgl.
Cleve und Lammel 2016). Es existiert eine Vielzahl unterschiedlicher Datentypen, von
denen sich drei Haupttypen identifizieren lassen: nominale, ordinale sowie metrische Da-
ten (vgl. Bramer 2013). Nominale Daten liegen in qualitativen Kategorien vor (z.B. Farbe
eines Objekts, Geschlecht oder Beruf. Eine Sonderform nominaler Daten sind binare Da-
ten, die lediglich zwei Werte annehmen kénnen (z.B. 1 oder 0, ja oder nein). Ordinale
Daten sind den nominalen Daten sehr &hnlich, mit dem Unterschied, dass sich ihre Aus-
pragungen in eine sinnvolle Ordnung bringen lassen (z.B. klein, mittel, grof3). Metrische
Daten (Integer) bestehen aus Zahlenwerten, mit denen im Gegensatz zu nominalen Daten
arithmetische Operationen durchgefiihrt werden koénnen (z.B. Einkommen, Anzahl
Kinder). Eine ausfiihrliche Erlauterung der Begrifflichkeiten der Datentypen und ihrer
Skalierung findet sich bei etwa Petersohn (2005).

2.4 Data-Mining-Verfahren

Zur Durchfihrung des eigentlichen Data-Mining-Schritts des KDD findet sich in der
Literatur eine Vielzahl unterschiedlichster Verfahren, die je nach Anwendungsfall ausge-
wahlt werden missen. Mdgliche Anwendungsfélle kdnnen die Prufung auf Kreditwiir-
digkeit (Klassifikation), die Einteilung in Kundengruppen (Segmentierung) oder auch das
Erkennen von Wirkzusammenhangen zwischen Items (Assoziation) sein. Passend zu den
jeweiligen Anwendungsfallen finden sich diverse Data-Mining-Verfahren wie Assozia-
tions- oder Korrelationsanalysen bei der Aufdeckung von Zusammenhéangen (vgl. Runk-
ler 2015).

Wie in Abschnitt 2.1 ausgefuhrt lassen sich die Anwendungsfalle des Data Minings
in der Theorie generell in beschreibende und vorhersagende Problemfalle (Deskriptions-
und Pradiktionsfalle) einteilen. Abbildung 2.6 liefert hierzu eine Ubersicht ausgewahlter
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Problemtypen sowie darauf anwendbarer Verfahren. An dieser Stelle sei darauf hinge-
wiesen, dass in der Literatur unterschiedliche Ansichten Uber die Einteilung der Verfah-
ren in Beschreibung und Prognose existieren. So existiert neben der hier gewahlten Ein-
teilung des Assoziationsverfahrens als Beschreibungsproblem auch eine Einordnung des
Verfahrens als vorhersagendes Data-Mining-Verfahren (vgl. Cleve und Ldmmel 2016).
Allen Verfahren gemein ist die Nutzung von Algorithmen zur Erkennung von Mustern in
den Daten.

Problemtyp Verfahren
/ Korrelationsanalyse
$E Assoziation _ -
-EL E —> Assoziationsanalyse
é S Gruppenbildung >
oa —> Clusteranalyse

Knstliche neuronale Netze

Klassifikation g Entscheidungsbaum

Pradiktiver
Problemfall

Diskriminanzanalyse

Abbildung 2.6: Problemfélle des Data Minings, eigene Darstellung nach Hippner und Wilde (2001)

2.4.1 Ubersicht ausgewahlter Data-Mining-Verfahren

Dieser Abschnitt dient der Einfuhrung relevanter Verfahren des Data Minings. Dazu wer-
den an dieser Stelle die Verfahren Klassifikation, Clusteranalyse sowie Assoziations-
analyse vorgestellt, da diesen in der Data-Mining-Praxis ein besonderer Stellenwert
zukommt.

Klassifikation: Die Klassifikation — auch Diskriminanzanalyse — ist die geldufigste
Methode des Data Minings. Ziel der Anwendung ist das Aufstellen von Klassifikations-
regeln. Dabei werden mithilfe von Trainingsdaten Beispielklassen gebildet, auf deren
Grundlage zukinftig Items eingeteilt werden kdnnen. Der Begriff Items bezeichnet hier-
bei beliebige, in einem Datenbestand enthaltene Objekte. Trainingsdaten stellen eine
Stichprobe der in dem Datenbestand enthaltenen Items dar. Bekannte Beispiele der Klas-
sifikation sind etwa das Entscheidungsbaumverfahren, kiinstliche neuronale Netze oder
statistische Auswertungen wie die Maximum Likelihood-Schéatzung (vgl. Cleve und Lam-
mel 2016).

Clusteranalyse: Auch bei der Clusteranalyse erfolgt eine Einteilung von Items in
Klassen respektive Gruppen (sog. Cluster) aufgrund von Ahnlichkeiten. Objekte inner-
halb eines Clusters sollen dabei mdglichst &hnlich, Objekte unterschiedlicher Cluster
moglichst undhnlich zueinander sein. Allerdings erfolgt hierbei im Unterschied zum
Klassifizierungsverfahren keine vorherige Festlegung der Klassen. Vielmehr entstehen
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diese erst bei Durchfiihrung der Analyse. Anwendungsfalle wéren etwa eine auf Kunden-
gruppen zugeschnittene WerbemalRnahme oder ein optimiertes Risten durch Gruppie-
rung ahnlicher Produkte, die geringe Ruistzeiten untereinander haben und so ideal zusam-
men gefertigt werden kdnnen (vgl. Cleve und L&mmel 2016; Weskamp et al. 2014).

Assoziationsanalyse: Ahnlich wie die Klassifikation verfolgt auch die Assoziations-
analyse das Ziel Regeln zu Korrelationen zwischen beliebigen Items zu ermitteln. Im
Unterschied zur Klassifikation ist die Assoziationsanalyse dabei allerdings nicht nur auf
ein Zielattribut beschrénkt, sondern legt Beziehungen zwischen beliebigen Items offen
und stellt diese in Form von ,,Wenn-Dann“-Regeln dar.

2.4.2 Assoziationsanalyse

Die Entwicklung neuer Technologien — wie Barcodescannern — und die Mdglichkeit der
Speicherung grofRer Datenmengen erleichtert die Sammlung und Analyse von Kunden-
daten. So lasst sich etwa mittels Warenkorbanalyse untersuchen, welche Produkte
gemeinsam im Warenkorb eines Kunden enthalten sind. Aus diesen Informationen lassen
sich im nachsten Schritt wiederum Regeln ableiten. Eine simple Regel kénnte wie folgt
aussehen: ,,Wenn ein Kunde Produkt A kauft, dann kauft er auch Produkt B. Diese In-
formationen kdnnen zur Verbesserung der Produktplatzierung im Supermarkt, im Kata-
log oder auch im Onlineshop genutzt werden. Neben dem Einsatz zur Warenkorbanalyse
wird die Assoziationsanalyse heute in vielen weiteren Bereichen verwendet, etwa zur
Aufdeckung (und Vorhersage) von Betrugsversuchen in der Finanzwirtschaft oder zur
Optimierung von Produktionsparametern. Aufgrund dieser gesteigerten Relevanz abseits
der Warenkorbanalyse hat sich die Assoziationsanalyse mittlerweile zu einem eigenen
Teilgebiet des Data Minings entwickelt. Dieses ist auch unter Association rule mining
(kurz: ARM) bekannt (vgl. Cleve und Lammel 2016). Ein Einsatz der Assoziationsanalyse
in der Produktion ist interessant, da hierbei unentdeckte Zusammenhénge zwischen
Attributen der Produktion aufgezeigt werden kénnen. Das Aufdecken dieser Wirkzusam-
menhange kann im Idealfall zu einer Optimierung der Ablaufe beitragen.

Wie in Abschnitt 2.4 dargestellt, existieren in der Literatur verschiedene Ansatze zur
Einordnung der Assoziationsanalyse in die Kategorien der beschreibenden und vorhersa-
genden Data-Mining-Verfahren. Da die Assoziationsanalyse bereits vorhandene, aber
noch nicht erkannte Zusammenhange in Datenmengen analysiert, folgt der Autor hier der
Ansicht von Hippner und Wilde (2001), die dieses Verfahren dem beschreibenden Data
Mining zuordnen. Erst durch weiterfuhrende, auf der Assoziationsanalyse aufbauende
Datenanalysen, ist es moglich Hypothesen aufzustellen. Generell kann die Assoziations-
analyse als zweistufiges Verfahren angesehen werden (vgl. Han et al. 2012):

1. Finden haufiger Itemsets: Im ersten Schritt gilt es aus der Menge der Itemsets
diejenigen herauszufinden, die mit einer gewissen Haufigkeit im Vergleich zur
Gesamtmenge auftreten (vgl. Cleve und La&mmel 2016). In der Literatur werden
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diese haufigen Itemsets auch als groRe (large) Itemsets bezeichnet. Itemsets ohne
ausreichenden Support werden dementsprechend als kleine (small) Itemsets be-
zeichnet (vgl. Petersohn 2005).

2. Generieren starker Assoziationsregeln: Auf Grundlage der gefundenen haufi-
gen Itemsets gilt es im zweiten Schritt sogenannte starke Assoziationsregeln zu
generieren. Als stark werden jene Regeln bezeichnet, die sowohl das Kriterium
des minimalen Supports als auch der minimalen Konfidenz erfullen (vgl. Han et
al. 2012).

Die genaueren Bedeutungen der Kriterien Support und Konfidenz soll an dieser Stelle
erlautert werden. Dazu wird die vorher beispielhaft angefiihrte Regel etwas erweitert:
»Wenn ein Kunde Produkt A kauft, dann kauft er — mit gewisser Wahrscheinlichkeit
(X%) — auch Produkt B. Diese Regel ist bei Y% der Kunden zutreffend, die Produkt A
kaufen®. Hierbei stellt Produkt A die sogenannte Pramisse dar, wahrend Produkt B als
Konklusion bezeichnet wird. Die Wahrscheinlichkeit X ist hier der Support, Y die
Confidence.

Support: Der Support beschreibt die relative Haufigkeit eines Items in Bezug auf die
Gesamtmenge und ist damit ein MaR fur den Anteil der Transaktionen, die die Regel
erfillen. Ein dreiprozentiger Support sagt beispielsweise aus, dass in drei Prozent aller
Transaktionen Brot und Butter zusammen gekauft wurden.
|{t € D|(AU B) < t}|

|D]

sup(A - B) =

Confidence: Die Konfidenz beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dass eine Regel der Form
A — B zutrifft und damit die Starke des Zusammenhangs zwischen den Items A und B.
Dazu wird der Anteil der A und B enthaltenden Transaktionen durch die Menge aller A
enthaltenden Transaktionen geteilt. Eine Konfidenz von 80% bedeutet beispielsweise,
dass in 80% der Brotkaufe auch Butter dazu gekauft wurde.

I{t e D|(AUB) S t}| sup(A - B)

A— B) = =
conf (4~ B) |t € D|A C t| sup(A)

Zur Durchfiihrung der Schritte der Assoziationsanalyse existiert eine Vielzahl mdglicher
Algorithmen, die in Tabelle 2.1 gegentiibergestellt und verglichen werden. Als eines der
Standardverfahren gilt der aus dem 1993 veréffentlichten AlS-Algorithmus hervorgegan-
gene Apriori-Algorithmus (vgl. Agrawal und Ramakrishnan 1994).

Apriori-Algorithmus

Das Ziel des Apriori-Algorithmus ist — wie in Schritt 1 beschrieben — das Finden von
Itemsets aus der Menge aller Items eines Datenbestands, die einen festgelegten, minima-
len Schwellwert Gberschreiten (minimaler Support). Diese werden beim Apriori-Algo-
rithmus als Frequent Itemsets bezeichnet. Beim Apriori-Algorithmus wird eine Eigen-
schaft von Frequent Itemsets genutzt, die besagt, dass alle nicht-leeren Untermengen
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(Subsets) eines hdufigen Itemsets selbst auch h&ufig sein mussen (vgl. Han et al. 2012).
Dies bedeutet im Umkehrschluss, dass ein Itemset dann kein h&ufiges Itemset sein kann,
wenn eines der in ihm enthaltenen Subsets den minimalen Support unterschreitet. Mithilfe
dieser Eigenschaft kann die Suche nach Frequent Itemsets als iterativer Bottom-Up-
Ansatz in zwei Schritten durchgefuhrt werden (vgl. Hettich und Hippner 2001). Dabei
werden im ersten Schritt (Join Step) héufige Subsets bei jedem Durchlauf um ein Item
erhoht (Generierung von Kandidaten) und geprift, ob alle Kandidaten den minimalen
Support Uberschreiten. Kandidaten, die das Kriterium des minimalen Supports nicht
erfullen, werden im zweiten Schritt ausgeschlossen (Prune Step). Der Algorithmus startet
mit 1-elementigen Mengen und bricht an der Stelle ab, an der keine erfolgreiche Erwei-
terung der Subsets mehr maoglich ist. Detailliertere Erlauterung des Apriori-Algorithmus
finden sich in der Literatur etwa bei Agrawal und Ramakrishnan (1994), Cleve und L&m-
mel (2016), Han et al. (2012) oder Hettich und Hippner (2001).

Der Apriori-Algorithmus hat den Vorteil, dass er leicht zu implementieren ist, da es
sich um simple Mengenoperationen handelt. Darlber hinaus hilft er dabei, die Anzahl zu
testender Itemsets stark zu reduzieren. Da aber flr jedes Itemset erneut der Support
berechnet werden muss, ist die Generierung von Kandidaten durch die hohe Anzahl an
notwendigen Iterationslaufen sehr zeitaufwéndig (vgl. Cleve und Ldmmel 2016). Aus
diesem Grund existiert eine Vielzahl von Varianten und Weiterentwicklungen zum
Apriori-Algorithmus. Eine dieser Weiterentwicklung ist der sogenannte Frequent Pattern
Growth-Algorithmus (kurz: FP-Growth).

FP-Growth

Der groRBe Vorteil des FP-Growth gegentber dem Apriori-Algorithmus ist, dass dieser
ohne die aufwandige Generierung von Frequent Itemsets auskommt und so einen deut-
lichen Geschwindigkeitsvorteil aufweist (siehe Tabelle 2.1). Dies funktioniert durch die
Anwendung eines sogenannten Divide-and-Conquer-Ansatzes (vgl. Han et al. 2012). Die
Frequent Itemsets, die bei diesem Algorithmus auch als Frequent Pattern bezeichnet wer-
den, sind in einem ersten Schritt in einen Frequent Pattern Tree (kurz: FP-Tree) zu (ber-
fihren. Dazu muss zuerst derselbe Scan der Datenbanken wie beim Apriori-Algorithmus
durchlaufen und der Support fiir die einzelnen Items berechnet werden. Die Items, die das
Kriterium des minimalen Supports nicht erfullen, werden aussortiert und damit auch die
Patterns, die diese Items beinhalten. Die verbleibenden werden bezlglich ihres Supports
absteigend sortiert und in einen FP-Tree integriert, der die Informationen iber Zusam-
menhénge in den Patterns darstellt (vgl. Cleve und L&mmel 2016). Im zweiten Schritt
wird die jetzt vereinfachte Datenbank in eine Reihe bedingter Datenbanken aufgeteilt, die
jeweils mit einem Frequent Item (Pattern Fragment) zusammenhdngen. Nun kdnnen die
bedingten Datenbanken separat mit dem Algorithmus durchlaufen werden. Dabei mussen
nur noch die Datenbanken beriicksichtigt werden, die mit dem Pattern Fragment in
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Beziehung stehen. So kann die Anzahl der zu durchsuchenden Datensets und damit die
Durchlaufzeit des FP-Growth im Vergleich zum Apriori-Algorithmus gerade bei steigen-
dem Wachstum der Patterns deutlich reduziert werden. Fir eine detailliertere Beschrei-
bung aller in Tabelle 2.1 angefiihrten sowie weiterer Verfahren sei an dieser Stelle bei-
spielhaft auf Petersohn (2005) oder Kumbhare und Chobe (2014) verwiesen. Darlber
hinaus liefert Hunyadi (2011) einen ausfihrlichen Vergleich zwischen den hier behandel-
ten Apriori- und FP Growth-Algorithmen zur Generierung von Assoziationsregeln.

Fur die Assoziationsanalyse wird eine Datenmenge D mit diversen Transaktionen t
(z.B. Einkdufen) betrachtet, die aus mehreren Items (z.B. Produkten) bestehen.
Bedeutsam bei der Assoziationsanalyse ist das Kriterium der Neuheit der aus diesen
Transaktionen abgeleiteten Regeln. Dies bedeutet, dass die Regeln bisher unbekannte Be-
ziehungen zwischen Items aufzeigen sollen. Aus diesem Grund existieren verschiedene
Mafzahlen, auch Interessantheitsmalie genannt, um die Relevanz einer Regel zu bestim-
men. Interessantheitsmale helfen dabei, aus der Fille aller Regeln die interessantesten
herauszufiltern (vgl. Hettich und Hippner 2001).

Tabelle 2.1: Vergleich der Algorithmen der Assoziationsanalyse nach Kumbhare und Chobe (2014)

Auspragung je Algorithmus

Apriori-
Eigenschaft AIS Apriori AprioriTID  Hybrid FP-Growth
Data Support gering limitiert erscheint sehr grol  sehr grof3
haufig grof
Geschwindigkeit langsam  schnell langsam hoch hoch
in initialer Phase
Geschwindigkeit langsam  langsam hoch hoch hoch
in spaterer Phase
Genauigkeit sehr gering genauer genauer genauer
gering als Apriori als Apriori

Interessantheitsmafle

Zielsetzung der Assoziationsanalyse ist die Bestimmung interessanter Regeln zum Auf-
zeigen von Wirkzusammenhdangen. Interessant sind meist die Regeln, die von vielen
Transaktionen erfullt werden. Deshalb hilft es fur Support und Confidence untere Grenz-
werte (S;in DZW. ¢pin) zu definieren, um so den Umfang an moglichen Regeln zu redu-
zieren. Hierauf basierend kann das folgende Minimierungsproblem fur Assoziationsre-
geln nach Bollinger (1996) wie folgt formuliert werden: Gegeben sei eine Menge von
Transaktionen D, ein Wert fur den minimalen Support s,,,;,, und ein Wert fur die minimale
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Konfidenz c,,;,,. Finde alle Assoziationsregeln (A — B) mit sup(A - B) = Sy, und
conf(A - B) = Cpin-

Regeln, die die Kriterien des minimalen Supports und der minimalen Konfidenz
erfullen, werden — wie im Schritt der Regelgenerierung beschrieben— als stark (strong)
oder groR (large) bezeichnet. Starke Regeln mussen allerdings nicht auch zwingend
interessant sein, da ein Nachteil der Konfidenz in der Nichtbertcksichtigung der Wahr-
scheinlichkeit von B besteht. Dadurch werden Regeln erstellt, die eine Interessantheit
vermuten lassen, die eigentlich nicht gegeben ist. In Bezug auf das ,,Brot und Butter--
Beispiel bedeutet eine 80-prozentige Konfidenz in diesem Falle eben nur, dass in 80%
der Falle, in denen Brot gekauft wurde, auch Butter gekauft wurde. Eine umgekehrte
Schlussfolgerung ist auf dieser Grundlage nicht méglich. Aus diesem Grund finden sich
neben den beiden bedeutsamen Malen des Supports und der Konfidenz weitere Mal3e,
die bei der Messung der Interessantheit und der Reduzierung der Regelanzahl helfen und
hier vorgestellt werden sollen:

Lift: Die MaRzahl Lift (auch Interest oder Strength) ist eine Korrelationsmaf und
bezeichnet die Abweichung der Konfidenz einer Regel von der erwarteten Wahrschein-
lichkeit fur die Konklusion dieser Regel (vgl. Hettich und Hippner 2001). Damit gibt der
Lift einer Regel an, um wie viel Mal haufiger die Items in A und B in Transaktionen
vorkommen als bei angenommener statistischer Unabhangigkeit der Itemsets. Ein Wert
kleiner 1 (bzw. grofer 1) deutet auf eine negative (bzw. positive) Korrelation. Bei einem
Wert genau 1 ist die Korrelation gleich Null, d.h. es liegt eine totale Unabhangigkeit
zwischen den Items vor. Total abhangig und damit ,, interessant*“ sind beim Lift Werte
mit positiver Korrelation, also Werte groer 1. Dies weist darauf hin, dass Transaktionen,
die Item A beinhalten, dazu neigen haufiger auch Item B zu enthalten, als Transaktionen
ohne Item A (vgl. Bramer 2013). Allerdings muss ein hoher Wert des Lifts nicht zwangs-
laufig auch eine sehr interessante Regel beschreiben. So kann es beispielsweise sein, dass
eine Regel mit niedrigem Lift und hohem Support interessanter als eine mit hohem Lift
und niedrigem Support ist.
conf(A - B) sup(A U B)

sup(B) - sup(A) sup(B)

Laplace: Die Funktion des Laplace-Malies dhnelt in ihrem Aufbau der Konfidenz, erwei-
tert um eine Addition mit 1 im Z&hler und um eine Addition mit einer Konstanten k, die
stets grofRer 1 zu wahlen ist. Dadurch nimmt das Laplace-Mal} einen Wert von 1/(1+k)
und 2/(1+k) und ist dementsprechend stets kleiner als die Konfidenz (laplace(A — B) <
conf (A - B)). Haufiger Einsatzbereich des Laplace-MaRes ist die Klassifikation. Ideal-
erweise wird dazu die Konstante k mit der Anzahl der Klassen gleichgesetzt (vgl. Bayardo
und Agrawal 1999; Hettich und Hippner 2001).

sup(A->B)+1

sup(A) + k

lift(A - B) =

laplace(4 - B) =
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Gain: Der Konfidenz ebenfalls sehr &hnlich ist die Gain-Funktion nach Fukuda et al.
(1996). Das Bilden einer Differenz statt eines Quotienten verhindert ein hohes Interes-
santheitsmal fiir Regeln mit niedrigem Support. Dabei sind fiir den Parameter ,,0 Werte
im Bereich von 0 bis 1 méglich, woraus sich fur die Gain-Funktion ein Wertebereich von
-0 bis 1-6 ergibt (Hettich und Hippner 2001).

gain(4A - B) = sup(A - B) — 6 x sup(4)

p-s: Die p-s-Funktion wurde durch Gregory Piatetsky-Shapiro (1991) entwickelt und

stellt einen Spezialfall der Gain-Funktion dar, bei dem flir den Parameter 6 der Support

von Itemset B (sup(B)) eingesetzt wird. Dabei wird angenommen, dass der Support einer

Regel bei totaler Abhédngigkeit hoher ist, als der Support bei angenommener totaler

Unabhéngigkeit. Dadurch geben Werte von 0 bis 1 eine positive Korrelation, Werte unter

0 eine negative Korrelation zwischen A und B an (vgl. Hettich und Hippner 2001).
p-s(A = B) = sup(4 = B) — sup(A4) sup(B)

Conviction (Uberzeugung): Die Conviction ist ein KorrelationsmaB, mit einem &hnli-
chen Aufbau im Vergleich zum Lift. Indem es totale Abh&ngigkeiten besser hervorhebt,
stellt es allerdings eine Verbesserung zu diesem dar. Beim Lift werden auch Werte knapp
uber 1 (bspw. lift(A — B) = 1,05) trotz der N&he zu dieser totalen Unabhangigkeit
zweier Itemsets (lift(A — B) = 1) als total abhéngig bezeichnet. Bei der Conviction
wird hingegen die totale Abhangigkeit durch den Wert ,,0* gekennzeichnet und somit
eindeutig von der totalen Unabhéngigkeit abgegrenzt. Ein weiterer VVorteil der Conviction
ist, dass diese auch Verdnderungen von B beriicksichtigt und somit im Gegensatz zur
Konfidenz keine ungewollte Resistenz gegentiber eventueller prozentualer VVerschiebun-
gen bezogen auf die Grundgesamtheit aufweist.

Das Symbol ,,—* in der Conviction-Funktion drickt eine logische Verneinung
(Negation) aus, weshalb (A — B) auch als (4 A —=B) dargestellt werden kénnen. Wird
nun das MaR flr die Unabhangigkeit von (A — —B) bestimmt, so kann unter Berlcksich-
tigung dieses Zusammenhangs aus dem Kehrwert des Quotienten ein MaR der Abhangig-
keit von (A — B) abgelesen werden (vgl. Hettich und Hippner 2001).

sup(A)sup(=B)
sup(A A =B)

conviction(4 -» B) =

Weitere Malzahlen der Interessantheit, auf die aus Griinden der Relevanz fir diese Arbeit
an dieser Stelle nicht weiter eingegangen werden soll, sind beispielsweise die Malie
Leverage oder Improvement. Diese werden etwa bei Bayardo und Agrawal (1999);
Bramer (2013); Fukuda et al. (1996) oder Hettich und Hippner (2001) ausfiihrlich behan-
delt.
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3 Verifikation und Validierung

Wie sich bereits dem Titel entnehmen l&sst, stellt die V&V einen wichtigen Schwerpunkt
dieser Arbeit dar. Da der V&V des KDD in der Literatur bisher wenig Beachtung
geschenkt wird, soll es in dieser Arbeit auch darum gehen, geeignete MaRnahmen der
V&YV bei der Durchfiihrung des KDD und speziell des MESC zu ermitteln. Einleitend
hierzu soll dieses Kapitel dazu dienen, die Begrifflichkeiten der V&V einzufiihren. Des
Weiteren werden die Anwendung der V&V im MESC aufgezeigt und V&V-Techniken
aus verschiedenen Fachbereichen dargestellt, da diese anschlielend in Kapitel 4 gegen-
ubergestellt und bewertet werden sollen.

3.1 V&V-Grundlagen und beispielhafte Einsatzméglichkeiten in der
Produktionslogistik

Dieser Abschnitt dient der Beschreibung der V&V-Begrifflichkeiten und ihrer Abgren-
zung voneinander. Da dieser Abschnitt als Hinleitung zur Thematik der V&V im Data-
Mining-Prozess und insbesondere im MESC dienen soll, wird hier vor allem auf die V&V
bei der Erstellung von Modellen und den damit einhergehenden Aufgaben eingegangen.

Die Verifikation (lat. veritas = Wahrheit, facere = machen) dient generell dem Nach-
weis, dass ein Prozess richtig reprasentiert und mit der notwendigen Korrektheit von
einem Zustand in einen anderen transformiert wird. Die Korrektheitsprifung besteht
dabei nach Brade (2003) aus einer Priifung der Widerspruchsfreiheit sowie der Vollstan-
digkeit des Modells. Dabei ist zu prufen, ob alle anfanglich aufgestellten Anforderungen
an das Ergebnis dieses Prozesses erflllt wurden. Die Verifikation Gberprift also die
formale Korrektheit eines Modells, allerdings werden hierbei die angestrebte Anwendung
des Modells und aufere Faktoren aufler Acht gelassen. Denn selbst eine erfolgreich
durchgefuhrte Verifikation bedeutet lediglich, dass dieses in sich korrekt ist, aber nicht,
dass es auch das richtige Modell fiir den vorgesehenen Anwendungsfall ist. Aus diesem
Grund sind Verfahren notwendig, die der Uberpriifung der ,,ziel- und sachgerechten
Konzeption und Durchfithrung der Verifikation“ dienen (Felkai und Beiderwieden 2011,
S. 165). Die Validierung (lat. validus = stark) soll die Eignung eines Modells garantieren,
also seine Tauglichkeit fir den geplanten Anwendungsfall, seine Genauigkeit sowie seine
Fehlerfreiheit (vgl. Balci 2013; Brade 2003). Die Zusammenhéange zwischen den ange-
fuhrten Begrifflichkeiten sind in Abbildung 3.1 noch einmal Ubersichtlich dargestellt.
Zusammengefasst lasst sich durch die Verifikation also die Frage beantworten, ob ein
Modell formal richtig ist. Die Validierung beantwortet dartiber hinaus, ob es sich bei dem
verifizierten Modell um das richtige Modell handelt, bei dem die gegebene Ausgangslage
hinreichend genau abgebildet wurde (vgl. Rabe et al. 2008).
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Die folgenden Abschnitte sollen einen Uberblick tiber verschiedene Einsatzmdglich-
keiten der V&V geben. Die V&V hat fiir die Bereiche der Softwareentwicklung und
Simulation eine immense Bedeutung. Dies lasst sich durch eine Analyse der Literatur
deutlich erkennen. Dort werden sowohl die Moglichkeiten der V&YV der Simulation (vgl.
Balci 1998; Banks 1988; Brade 2003; Kleijnen 1995; Law 2007; Rabe et al. 2008; Sargent
2011 oder Shannon 1975) als auch der Softwareentwicklung (vgl. Balzert 2008; IEEE
2012; Liggesmeyer 2009; Sommerville 2016) zahlreich behandelt. Neben diesen beiden
Hauptanwendungsgebieten wird auch auf die V&V fir das eigentliche Data Mining
eingegangen, da auch fur diesen Schritt des KDDs bereits Verfahren existieren.

Glaubwirdigkeit

Vermeintliche Vermeintliche
Korrektheit Eignung
Verifikation Validierung
Korrektheit Eignung
{ i 1 < | 1
Fahigkeit Genauigkeit Fehlerfreiheit Genauigkeit Fehlerfreiheit

Abbildung 3.1: Zusammenhé&nge zwischen Begrifflichkeiten der V&V nach Brade (2003)

3.1.1 V&V in der Softwareentwicklung

Die Softwareentwicklung bezeichnet ein Teilgebiet der Softwaretechnik, die wiederum
ein Teilgebiet der Informatik darstellt. Softwaretechnik wird durch Balzert (2009, S. 17)
definiert als ,,zielorientierte Bereitstellung und systematische Verwendung von Prinzi-
pien, Methoden und Werkzeugen fiir die arbeitsteilige, ingenieurméaRige Entwicklung und
Anwendung von umfangreichen Softwaresystemen®. Hierdurch ist allerdings noch keine
eindeutige Definition des Softwarebegriffs erfolgt. Im Gegensatz zu Hardware, die die
materielle Teile eines Computersystems bezeichnet, umfasst Software dabei Programme,
Daten und Dokumentationen, die zur Durchfuhrung von Aufgaben mit einem Computer
notig sind (Balzert 2008). Der Begriff Software beschreibt also die immateriellen Teile
eines Computersystems. V&V-Malinahmen dienen in der Entwicklung von Software
einerseits der Priifung der richtigen Funktionsweise der Modelle (Verifikation), anderer-
seits der Priifung der Abbildungsgenauigkeit der Realitat (Validierung). Da zur Uberprii-
fung entwickelter Software meist nur einige ausgewéhlte Testdaten verwendet werden,
kann das Ergebnis keine Gewissheit tber die Korrektheit der Software fiir die Gesamtheit
der Daten liefern. Aus diesem Grund wurden theoretische Analysemethoden zur
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Uberprifung der Korrektheit der Software entwickelt, unter anderem die Software-
verifikation. Balzert (2008, S. 474) beschreibt die Verifikation als ,,formal exakte Me-
thode, um die Konsistenz zwischen der Programmspezifikation und der Programmimple-
mentierung fir alle in Frage kommenden Eingabedaten zu beweisen*. Dazu lasst sich die
Softwarevalidierung nach Sommerville (2016) in drei Phasen einteilen: Komponenten-
test, Systemtest sowie Test durch Kunden (siehe Abbildung 3.2). Der Komponententest
wird durch die Entwickler der Software durchgefiihrt. Dabei wird jede Komponente ein-
zeln und unabhdangig von den anderen Softwarekomponenten getestet. Der anschlielende
Systemtest Uberpriift das reibungsfreie Zusammenspiel zwischen den Komponenten und
somit die Funktionsfahigkeit des Gesamtsystems. Beim abschlieRenden Test durch
Kunden wird ermittelt, ob die Software den Erwartungen des Kunden entsprechen. Fur
die Durchfiihrung der verschiedenen Testphasen existieren diverse Techniken, die in
Abschnitt 3.3.1 vorgestellt werden.

| 1

Test der Komponenten =) Test des Systems —) Test durch Kunden
N |

Abbildung 3.2: Testphasen der Verifikation von Software nach Sommerville (2016)

3.1.2 V&V in der Simulation

Der Begriff der Simulation bezeichnet nach VDI-Richtlinie 3633 (2008) das Uberfiihren
von dynamischen Prozessen eines Systems in experimentierfahige Modelle. Dabei sind
hauptsachlich Sicherheits- und Kostengriinde ausschlaggebend dafiir, Probleme aus der
Realitat in eine abstrakte Form eines Modells zu Gberfuhren. An diesem Modell lassen
sich Experimente durchfiihren, die in der Realitat zu aufwéndig, zu gefahrlich oder zu
teuer waren. Die Ergebnisse der Experimente kénnen anschlieend wieder auf das reale
Problem Ubertragen werden. Simulationsmodelle kdnnen etwa in der Fabrikplanung zur
Simulation von Fertigungssystemen eingesetzt werden. Um ein erstelltes Modell zu tber-
prufen, gibt es verschiedene Techniken der V&V. Mit diesen lasst sich zwar keine voll-
stdndige Korrektheit des Simulationsmodells garantieren, aber sie kénnen zur Fehler-
erkennung in den Modellen beitragen. Aus diesem Grund beschreiben Rabe et al. (2008)
das Verhindern fehlerhafter Aussagen als das ibergeordnete Ziel der V&V von Simula-
tionen in  Produktion und Logistik, da diese zu falschen  Schluss-
folgerungen fithren konnten. Zur Uberpriifung des Modells sollten je nach Verwendungs-
zweck V&V-Kriterien benannt werden (vgl. Pohl et al. 2005). Rabe et al. (2008) fiihren
dazu verschieden Kriterien der V&V in der Simulation ein, die in Tabelle 3.1 dargestellt
werden. So kann beispielsweise der Nachweis der Korrektheit von Inhalt und Struktur
eines Modells, aber auch von Dokumenten sowie Informationen und Daten hauptsachlich
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durch die Kriterien der Vollstandigkeit und Konsistenz nachgewiesen werden. Wahrend
die Vollstandigkeit dabei beispielsweise den Grad der Ubereinstimmung zwischen gege-
benen Anforderungen und Modell angibt, ist die Konsistenz u.a. ein Mal} fiir die durch-
gehende Nutzung der Terminologie. Um die Angemessenheit der Ergebnisse beurteilen
zu konnen, sind vor allem die Kriterien der Eignung, Plausibilitéat sowie Verstandlichkeit
geeignet. Die Durchfiihrbarkeit eines Modells bezieht sich auf die organisatorische, tech-
nische sowie modelltheoretische Ebene und kann durch die Kriterien der Machbarkeit
und Verfugbarkeit kontrolliert werden.

Tabelle 3.1: Bedeutsame Kriterien der Verifikation und Validierung, eigene Darstellung nach Rabe
et al. (2008)

Untersuchungs- V&V-
gegenstand Kriterium Beispielhafte Fragestellung

Vollstandigkeit o Modell den festgelegten Anforderungen

entsprechend?

Korrektheit Genauigkeit e Durchgehende Nutzung der Terminolo-
(Inhalt & Struktur) gie?

Aktualitat e Fehlerhafte Modellierung?

Konsistenz e Angemessener Detailierungsgrad?

) Eignung e Modell fur die Aufgabenstellung gultig?

Angemessenheit des S N .

Plausibilitat e Modell im Hinblick auf die Aufgaben-

Ergebnisses fir die .
stellung geeignet?

Anwendung i . . .

Verstandlichkeit e Ergebnisse schliissig?

Machbarkeit e Modell lesbar und nachvollziehbar fiir
Durchfiihrbarkeit den Anwender?

Verfligbarkeit e Modell technisch umsetzbar?

3.1.3 V&V im Data Mining

Das Ziel der V&V bei Data-Mining-Verfahren besteht hauptsachlich darin, die Genauig-
keit eines Modells in der praktischen Anwendung aufzuzeigen. Dafir existieren verschie-
dene statistische V&V Techniken wie etwa die Kreuzvalidierung (siehe Abschnitt 3.3.3).
Dartiber hinaus konnen weitere statistische Techniken zur Uberpriifung der Eingangs-
und Ausgangswerte von Modellen herangezogen werden.

3.2 V&Vim MESC

Die V&V spielt im KDD eine gewichtige Rolle und muss dementsprechend auch im
MESC Berucksichtigung finden. Die Durchfuhrung der V&V fir das MESC wird durch
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die Anwendung einer auf den SC-Bereich Ubertragenen Variante des V&V-Modells der
Simulation nach Brade (2003) realisiert. Dabei werden die enthaltenen Phasen dieses Mo-
dells durch die Phasen des MESC ersetzt (vgl. Scheidler 2016). Durch die Transformation
des Modells wird dieses an die im MESC vorkommenden Phasen angepasst.

V&V-Prifungen im MESC

Ein Schwerpunkt des V&V-Modells sind Prifverfahren, bei denen wie in Abschnitt 3.1
erlautert, phasenbegleitend sowohl Priifungen der Phase gegen sich selbst als auch gegen
die Vorphasen durchgefiihrt werden. Grundlage der Priifungen gegen die VVorphase bildet
die Dokumentation der entsprechenden Phase des MESC. Abbildung 3.3 liefert einen
Uberblick uber die in den jeweiligen Phasen durchzufiihrenden Priifungen (Elemente).
Diese werden als zwei Elementtypen dargestellt. Die intrinsischen Prufungen sind mit
einem Kreissymbol gekennzeichnet, die Prifungen gegen Vorphasen mit einem Pfeil in
die Richtung der vorherigen Phase. Darlber hinaus sind die Elemente mit jeweils zwei
Indizes in der Form (x,y) gekennzeichnet. Dabei kennzeichnet der erste Index das
Phasenergebnis, auf das die V&V-MaRRnahme durchzufihren ist. Der zweite Index gibt
dartiber hinaus an, gegen welches andere Phasenergebnis getestet werden soll. So zeigt
beispielsweise der Index (4,3) an, dass das Ergebnis der vierten Phase gegen das Ergebnis
der dritten Phase Uberprift werden muss. Intrinsische Priifungen weisen logischerweise
im Index zweimal dieselbe Phase auf, da dabei die Phase gegen sich selbst gepruft wird
(z.B. Element (1,1)) (vgl. Rabe et al. 2008). Durch die Prifung der Phasen gegen die
vorherigen Phasen steigt die Anzahl der durchzufiihrenden Priifungen mit fortschreiten-
der Prozessdauer kontinuierlich an. Es kommt pro Phase eine weitere Priifung hinzu, so-
dass bei der letzten Phase (Phase 7) insgesamt sieben Prifungen durchzufihren sind
(siehe Abbildung 3.3).

Wichtig hierbei ist, dass die V&V-Prifungen nicht in einer bestimmten Reihenfolge
durchgefuhrt werden missen. Um Irritationen vorzubeugen, werden die Phasen im Index
bewusst durch Kommas statt Punkte voneinander getrennt. Auch zu beachten ist, dass die
Prifungen nicht nur am Ende der jeweiligen Phase durchzufiihren sind. Zur Erkennung
von Fehlern sollte validiert werden, sobald ein abgeschlossener Zwischenstand vorliegt.
Des Weiteren kdnnen negative Validierungsergebnisse einer Phase auf vorhergehende
Phasen zurtickzufuhren sein. Deshalb miissen in diesem Fall alle V&V-Elemente erneut
ausgefiihrt werden, falls diese auf den Ergebnissen der betroffenen Phase aufbauen (vgl.
Rabe et al. 2008).

Im Folgenden sollen die Prufungen in den einzelnen Phasen des Modells erldutert
werden. Da der V&YV im MESC sowie in der Simulation dasselbe Ursprungsmodell von
Brade (2003) zugrunde liegt, flielen hierbei teilweise auch Beschreibungen von Rabe et
al. (2008) fur die V&V-Elemente mit ein:



3 Verifikation und Validierung 31

Aufgabendefinition (1): In der Phase der Aufgabendefinition ist noch keine Prifung
gegen eine Vorphase moglich. Es kann mittels intrinsischer Priifung lediglich eine
Kontrolle der Vollstandigkeit und Plausibilitat der bestimmten Aufgabenstellung unter
Beachtung der zugrundeliegenden Randbedingungen vollzogen werden (Element (1,1)).

Auswahl der relevanten Datenbestande (2): Nachdem die Bestimmung der zu nut-
zenden Daten durch die Schritte der Datenbeschaffung sowie Datenauswahl erfolgt ist,
muss eine intrinsische Prifung der Daten auf ihre Korrektheit und Relevanz (2,2) durch-
gefiihrt werden. Dariiber hinaus ist die Eignung der Daten im Hinblick auf die Zielbedin-
gung (2,1) zu prifen. Hier gilt es zum Beispiel zu erdrtern, ob nach vollzogener Reduzie-
rung der Datenmenge noch irrelevante Informationen vorhanden sind oder félschlicher-
weise relevante Informationen aussortiert wurden.

Datenaufbereitung (3): Bei der Datenaufbereitung kann es durch komplexe Daten-
strukturen gerade bei dem Schritt der Datentransformation leicht zu Fehlern kommen.
Aus diesem Grund ist diese auf korrekte technische Ausfiihrung zu kontrollieren (3,3).
Daruber hinaus miussen die transformierten Daten auf ihre Korrektheit gegentiber den
Ausgangsdaten untersucht werden (3,2). Als letztes ist in dieser Phase eine Prifung der
aufbereiteten Daten gegen die definierte Aufgabe der ersten Phase durchzufuhren (3,1).

Vorbereitung des Data-Mining-Verfahrens (4): Die vierte Phase des MESC dient
der Vorbereitung der Daten auf das Data-Mining-Verfahren. Dabei muss geprft werden,
ob ein geeignetes Data-Mining-Verfahren ausgewahlt (4,4) und ob die Datenvorverarbei-
tung flr dieses Verfahren korrekt angewendet wurde (4,3). Dariiber hinaus gilt es erneut
zu kontrollieren, ob die zugrundeliegenden Daten fiir das gewahlte Verfahren noch immer
geeignet erscheinen (4,2) und ob das Verfahren wirklich zur Beantwortung der Ausgangs-
frage dienen kann (4,1) (siehe Abbildung 2.6).

Anwendung des Data-Mining-Verfahrens (5): Bei der Phase der Anwendung des
Data-Mining-Verfahrens gilt es ein Modell zu entwickeln und zu trainieren. Dabei muss
das Verfahren auf seine korrekte Anwendung gepruft werden (5,5). Ebenfalls Teil dieser
Phase ist die Untersuchung der fehlerfreien VVorbereitung. Dabei ist beispielsweise die
Auswahl des Verfahrens oder Werkzeugs fur die Durchfiihrung zu kontrollieren (5,4). Da
die Datenvorverarbeitung auch von dem gewahlten Verfahren abhangig ist, muss auch
hier eine erneute Uberpriifung hinsichtlich ihrer Eignung in Bezug auf das Verfahren
erfolgen (5,3). Darlber hinaus ist die Datenauswahl auf ihre Zuldssigkeit fir eine
fachgerechte Anwendung des Data-Mining-Verfahrens zu untersuchen (5,2). Zuletzt
muss eine Priifung der Erflllung der Zielbedingung durch die Anwendung des ausge-
wahlten Data-Mining-Verfahrens stattfinden (5,1).

Weiterverarbeitung der Data-Mining-Ergebnisse (6): Zur Weiterverarbeitung der
Ergebnisse missen handlungsrelevante Data-Mining-Ergebnisse gefunden, extrahiert
und in eine geeignete Darstellungsform transformiert werden. In dieser Phase gilt es
intrinsisch zu prifen, ob die Ergebnisse korrekt weiterverarbeitet wurden (6,6). Daneben
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ist zu kontrollieren, ob die Anwendung des Data-Mining-Verfahren eventuell keine
interpretierbaren Ergebnisse liefert (6,5). AuRerdem gilt es ist zu erértern, ob das ausge-
wahlte Data-Mining-Verfahren fachlich korrekt ist und dementsprechend theoretisch
interpretierbare Ergebnisse liefern konnte (6,4). Es besteht die Moglichkeit, dass schon
die Datenaufbereitung fachlich nicht richtig durchgefiihrt wurde, dementsprechend ist
auch diese zu Uberprufen (6,3). Es ist weiterhin zu analysieren, ob eine ausreichende Da-
tenselektion flr die Interpretation stattgefunden hat (6,2). Als letztes gilt es auch in dieser
Phase die Phasenerkenntnisse gegen die vordefinierten Ziele der Aufgabenstellung zu
kontrollieren (6,1).

Bewertung der Data-Mining-Prozesse (7): Die Bewertung der Data-Mining-Pro-
zesse bildet den Abschluss des MESC. Dabei miissen einerseits eine Qualitatskontrolle
der Prozesse und andererseits eine Rickflhrung der Ergebnisse stattfinden. In dieser
Phase sind — wie bereits in den Phasen zuvor — verschiedene Prufungen durchzufihren,
von denen die intrinsische Prufung aus der Untersuchung der korrekten Initiierung der
Qualitatskontrolle besteht (7,7). Die restlichen Prufungen der Bewertungsphase dienen
der Kontrolle der durchgefiihrten Dokumentationen der vorherigen Phasen. So befasst
sich die Prifung in Element (7,6) beispielsweise mit der ausreichenden Dokumentation
der Data-Mining-Ergebnisse flr die Qualitatskontrolle. Da sich die restlichen Priifungen
dieser Phase hinsichtlich ihrer Durchfiihrungsweise (Kontrolle der Dokumentationen)
nicht grol3 von der genannten Prifung unterscheiden, werden diese im Folgenden nur
stichpunktartig aufgefihrt:

e Priifung der ausreichenden Dokumentation der Anwendung des Data-Mining-
Verfahrens (7,5)

e Priifung der ausreichenden Dokumentation der Auswahl des Data-Mining-
Verfahrens (7,4)

e Priifung der ausreichenden Dokumentation der Datenaufbereitungsprozesse
und der Prozessergebnisse (7,3)

e Priifung der ausreichenden Dokumentation des Datenauswahlprozesses (7,2)

e Priifung der ausreichenden Dokumentation der Aufgabenstellung unter
Berlicksichtigung der Randbedingungen sowie Zielkriterien (7,1)

Tailoring

Das in Abbildung 3.3 dargestellte Modell der V&V im MESC ist eine generalisierte Dar-
stellung und enthélt deshalb jedes mdgliche V&V-Element. Allerdings unterscheiden sich
Data-Mining-Prozesse sowohl in Umfang als auch Komplexitéat. Aus diesem Grund muss
das Modell je nach gegebener Aufgabenstellung Uberprift und angepasst werden.
Dadurch lasst es sich im Idealfall allerdings auch deutlich vereinfachen. Dieser VVorgang
der Festlegung auf tatsachlich relevante Elemente wird Tailoring genannt (vgl. Rabe et
al. 2008).
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Dokumentation der V&V

Nach Kleijnen (1995) ist die V&V ein bedeutsamer Bestandteil zur Bewertung von
Modellen. Anwender, die nicht direkt am Entstehungsprozess beteiligt sind, sollen so in
die Lage versetzt werden zu beurteilen, ob die Ergebnisse eines Modells als Grundlage
fir Entscheidungen dienen kdnnen. Deshalb ist es zur Nachvollziehbarkeit der Durchfiih-
rung der V&V sowie etwaiger Anpassungen empfehlenswert, eine V&V-Dokumentation
zu pflegen. Dazu missen fiir jedes der V&V-Elemente verschiedene Aspekte festgehalten
werden, die bei Rabe et al. (2008) fir die Simulation beschrieben werden. Dazu zahlen
der Gegenstand der Prufung, eine Auflistung und Begriindung weggelassener Priifungen,
die eingesetzte Techniken der V&YV, der Name des ausfiihrenden Experten, der VVersions-
stand der genutzten Phasenergebnisse sowie die Ergebnisse der jeweiligen Prifung.

Durch die Dokumentation fir die einzelnen V&V-Elemente des VVorgehensmodells
entsteht eine Reihe von V&V-Reporten, die zu einem V&V-Gesamtdokument zusammen-
gefasst werden konnen.

An dieser Stelle ist anzumerken, dass den Arbeiten zur V&V der Simulation nach
Rabe et al. (2008) sowie der V&V des MESC nach Scheidler (2016) dasselbe Ursprungs-
modell zugrunde liegt. Aus diesem Grund werden die urspringlich fur die Simulation
beschriebenen Ausfihrungen zum Tailoring und der Dokumentation an dieser Stelle auch
flr das MESC als gultig angenommen.

3.3 V&V-Techniken

Nach der generellen Einfiihrung der V&V-Begrifflichkeiten (Abschnitt 3.1) sowie der
Vorstellung der im MESC durchzufiihrenden V&V-Malinahmen (Abschnitt 3.2), dient
der folgende Abschnitt der VVorstellung der generell fur den Einsatz im MESC in Frage
kommenden V&V-Techniken. Wie zuvor dargelegt, existieren speziell auf das KDD aus-
gelegte V&V-Malnahmen in der Literatur bis dato nicht. Aus diesem Grund mussen
V&V-Techniken aus anderen Anwendungsgebieten abgeleitet werden. Da diese Techni-
ken nicht SC-spezifisch sein mussen, lassen sich auch geeignete Techniken aus anderen
Bereichen einsetzen. Eine Darstellung aller in der Literatur benannten V&V-Techniken
wirde den Umfang dieser Arbeit allerdings weit ibersteigen. Deswegen wird an dieser
Stelle im Hinblick auf den Einsatz der Techniken im KDD bereits eine VVorauswahl auf
Grundlage der folgenden Ausschlusskriterien getroffen:

1. Da es sich bei der Untersuchung der V&V-Techniken (Kapitel 4) auf Anwend-
barkeit im KDD um einen allgemeingultigen Ansatz handeln soll, werden
hauptséchlich Techniken aufgefuhrt, die eine gewisse Relevanz in der Literatur
aufweisen. Aus diesem Grund werden beispielweise innovative Techniken bei der
Betrachtung auBer Acht gelassen.
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(2016)



3 Verifikation und Validierung 35

2. V&V-Techniken, die die Untersuchung von Codes zum Ziel haben, werden an
dieser Stelle vernachlassigt. Dies l&sst sich wiederum mit der Allgemeingultigkeit
dieser Arbeit begrlinden, da die meisten Data-Mining-Prozesse heute in der Regel
mithilfe von Standardsoftware durchgeftihrt werden. Eine Studie des Fraunhofer-
Institut aus dem Jahr 2014 zeigt passend dazu, dass lediglich acht Prozent der
durchgefuhrten Data-Mining-Prozesse mit selbst geschriebener Software erfolg-
ten (vgl. Weskamp et al. 2014). Genau genommen ist selbst bei diesen Eigenent-
wicklungen eine Durchfuhrung von V&V-Techniken nicht erst bei der Anwen-
dung, sondern bereits bei der vorherigen Entwicklung der Software notig.

3. Techniken, die zeitliche Zustéande in einem dynamischen Modell darstellen sollen,
eignen sich hervorragend fir die Durchfihrung von Simulationen. Fur Data-
Mining-Modelle sind sie allerdings nicht geeignet, da es sich bei diesen um
statische Modelle handelt, deren zugrundeliegende Daten zu einem exakten Zeit-
punkt erhoben wurden. Aus diesem Grund sind etwa visuelle V&V-Techniken,
die auf die grafische Darstellung des Modells abzielen — wie etwa die Animation
oder das Monitoring — ebenso wenig anwendbar wie etwa der Ereignisvaliditats-
test, da auch bei dieser Technik eine Betrachtung verschiedener Ereignisse in
zeitlicher Abfolge erfolgt (vgl. Rabe et al. 2008).

4. Techniken, die mit Hilfe von Manipulationen der Eingangswerte durchgefuhrt
werden wie Aquivalenzklassenbildung oder Grenzwertanalyse — sind fiir einen
Einsatz im KDD nicht geeignet. Die Ursache hierfir ist, dass das Data Mining
genau flr solche Datenbestande angewendet wird, die aufgrund ihrer Komplexitéat
nicht mit herkommlichen, ,klassischen Datenanalyseverfahren untersucht
werden konnen.

5. Formale Techniken der V&YV fir die Simulation — wie die Induktionsbehauptung
oder der formale Korrektheitsbeweis — sind nach Rabe et al. (2008) nur in
Ausnahmefallen in der Praxis anwendbar. Dabei wird auf Balci (1998, S. 378)
verwiesen: “Current state-of-the-art proof of correctness techniques are simply
not capable of being applied even to a reasonably complex simulation model”.
Dieser Logik fir Simulationsmodell folgend, werden auch bei der Auswahl von
V&V-Techniken des KDD formale Techniken aulRer Acht gelassen.

Unter Berlicksichtigung der genannten Kriterien spiegelt der Grofteil der im Folgenden
vorgestellten Techniken die V&V in der Simulation wider. Dies ist hauptsachlich dadurch
bedingt, dass Rabe et al. (2008) verschiedene Ansétze anderer Disziplinen in ihren Ansatz
der V&V in der Simulation einflieRen lassen. Nichtsdestotrotz sollen auch Techniken an-
derer Bereiche — wie der Softwareentwicklung — in diesem Abschnitt Berticksichtigung
finden und separat vorgestellt werden.
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3.3.1 V&V-Techniken in der Softwareentwicklung

Nach Balzert (2008) kdnnen Testverfahren der V&V von Programmen generell in zwei
Hauptverfahrensarten eingeteilt werden, in dynamische Testverfahren sowie statische
Testverfahren. Daruber hinaus lassen sich sogenannte diversifizierende Testverfahren
identifizieren (Burgdorf 2010). Abbildung 3.4 liefert eine Ubersicht tiber die Klassifika-
tion der Testverfahren zur V&V von Software, die in diesem Abschnitt vorgestellt werden
sollen.

Dvnamische Testverfahren Statische Diversifizierende
y Testverfahren Testverfahren
I
v v e  Reviews e  Back-to-Back-
White-Box-Test Black-Box-Test * Audits . Test .
e Inspektionen e Mutationen-Test
e  Aquivalenzklassen *  Walkthroughs *  Regressionstest
Datenfluss- e  Grenzwertanalyse
orientierte Tests ° Test Spezie"er
Werte

Kontrollfluss-
orientierte Tests

Abbildung 3.4: Testverfahren zur Softwarevalidierung, eigene Darstellung nach Balzert (2008)

Dynamische Testverfahren

Merkmaler dynamischer Testverfahren sind konkrete Eingabewerte, eine reale Test-
umgebung sowie das Durchfiihren einer Stichprobe. Aus diesem Grund kann durch
dynamische Testverfahren die Korrektheit eines Programmes nicht vollstandig bewiesen
werden. Dynamischen Testverfahren lassen sich unterteilen in White-Box-Testverfahren
(auch: Strukturtestverfahren) und Black-Box-Testverfahren (auch: Funktionale Testver-
fahren) (vgl. Balzert 2008).

White-Box-Testverfahren (selten auch: Glass-Box-Testverfahren) betrachten — wie
der Name andeutet — die innere Struktur eines Programmes. Dies bedeutet, dass dieses
Verfahren den Code eines Programms prift. Damit sind alle White-Box-Testverfahren
(wie Anweisungs-, Pfad-, Zweig- oder Bedingungstiberdeckungstests) —wie zuvor in Aus-
schlusskriterium 2 dargelegt — als V&V-Technik des KDD ungeeignet.

Black-Box-Testverfahren nutzen im Gegensatz zu White-Box-Testverfahren die
Spezifikation des Programms zur Erstellung von Testfallen und lassen dabei die innere
Struktur des Programms aufBer Acht. Dieses Verfahren kommt meist erst beim Systemtest
(siehe Abschnitt 3.1.1) zum Einsatz, da bei vorhergehenden Phasen noch keine ausrei-
chend genaue Spezifikation vorliegt (vgl. Liggesmeyer 2009). Da bei dieser Testweise
eine Manipulation der Eingangswerte durchgefuhrt werden muss, sind die Black-Box-
Testverfahren (z.B. Aquivalenzklassenbildung oder Grenzwertanalyse) nach Kriterium 4
flr eine Betrachtung als V&V-Technik des KDD nicht geeignet. Lediglich das Verfahren
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des Testens spezieller Werte erscheint fiir eine spatere Uberpriifung lohnenswert und soll
deshalb an dieser Stelle vorgestellt werden.

Test spezieller Werte (Error-Guessing): Bei diesem Verfahren wird das Ziel
verfolgt, Testfalle zusammenzustellen, die moglichst viele Fehler aus der Vergangenheit
beinhalten. Da hierfur meist ber die Spezifikation hinausgehende Informationen
benotigt werden, ist dieses Verfahren eigentlich nicht den Black-Box-Testverfahren
zuzuordnen. Allerdings folgt der Autor hierbei Balzert (2008), der diese Einteilung damit
begriindet, dass die drei genannten Verfahren haufig in Kombination eingesetzt werden.

Statische Testverfahren

Mithilfe statischer Testverfahren kdénnen Algorithmen oder Programme, aber auch Do-
kumente Uberprift werden. Eine Ausfihrung des Programms findet hierbei nicht statt,
sondern nur eine statische, manuelle Analyse des Quellprogramms (vgl. Balzert 2008).
Haufig eingesetzte statische Testverfahren sind das Debugging sowie Inspektionen,
Reviews und Walkthroughs. Da das Debugging einen reinen Korrekturvorgang von Pro-
grammiercodes darstellt, ist es fur das KDD nicht anwendbar (Ausschlusskriterium 2).
Die weiteren Techniken kdnnen neben der Kodierung auch zur Prifung von z.B. Doku-
menten genutzt werden. Darum erfolgt hier eine kurze Vorstellung dieser Techniken:

Reviews: Als Review werden nach dem IEEE Standard for Software Reviews and
Audits 1028 Prozesse oder Meetings bezeichnet, in denen ein bzw. mehrere Software-
produkte oder ein Softwareprozess durch Projektbeteiligte und/oder andere interessierte
Personen ausgefiihrt, kommentiert und abgenommen werden (IEE 2008).

Audits: Als Audits wird die unabhangige Uberpriifung von Softwareprodukten oder
-entwicklungsprozessen durch externe Prifer verstanden. Dadurch soll die Erfullung der
Anforderungen (z.B. Spezifikation, Standards) erreicht werden (vgl. IEEE 2008).

Inspektionen (Inspections): Das Ziel der Inspektionen ist die Identifikation schwer-
wiegender Fehler im betrachteten Programm. Dazu werden das Produkt sowie seine Teil-
produkte einschliellich des Erstellungsprozesses Uberprift. Inspektionen werden haupt-
séchlich durchgefiihrt, um im Entwicklungsprozess entstandene Teilprodukte fir die
nachste Entwicklungstatigkeit freizugeben. Die Priifung wird durch ein kleines Team von
drei bis sieben Mitgliedern durchgefiihrt, in dem die Rollen eines Moderators, eines
Autors (Entwickler), Protokollfiihrers und eines Inspektors vorkommen. Dabei kann eine
Person auch mehrere Rollen besetzen. Als Ergebnisse einer Inspektion sollen ein
formalisiertes Inspektionsprotokoll mit einer Einteilung der entdeckten Fehler in leichte
und schwere Fehler sowie Verbesserungsvorschlage fur den Prozess und ein Uber-
arbeitetes Priifobjekt entstehen (vgl. Balzert 2008).

Strukturiertes Durchgehen (Structured Walkthroughs): Ein Walkthrough dient
ebenso wie die Inspektion der Identifizierung von Fehlern und Problemen des zu prifen-
den Objekts. Allerdings kann ein Walkthrough auch das Ziel haben, das Produkt einem
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Benutzer oder Mitarbeiter vorzufuhren und ihn auszubilden. Im Gegensatz zur Inspektion
ist hierbei eine Uberarbeitung des Priifobjekts ausdriicklich nicht das Ziel. Ein
Walkthrough kann bereits ab einer GruppengroRe von zwei Personen durchgefihrt wer-
den. Dabei stellt der Autor, der gleichzeitig auch als Moderator fungiert, das Objekt
Schritt fur Schritt vor. Die Gutachter stellen dazu Fragen, um etwaige Probleme zu
erkennen. Ein Vorteil des Walkthroughs gegenuiber der Inspektion ist der geringere Auf-
wand und die Mdglichkeit, das Wissen iber den Entwicklungsprozess weiteren Personen
zuganglich zu machen. Nachteilig ist allerdings, dass der Autor durch die gleichzeitige
Ausflhrung der Rolle des Moderators die Sitzung dominieren und die Gutachter tduschen
kann. Ein weiterer Nachteil ist, dass die Uberarbeitung des Objekts kein Ziel des
Walkthroughs darstellt. Dadurch bestimmt einzig und alleine der Autor, ob und auf wel-
che Weise die aufgedeckten Fehler behoben werden sollen (vgl. Balzert 2008; IEEE
2008).

Diversifizierende Testverfahren

Von diversifizierenden Tests spricht man, wenn bei einem Test unterschiedliche Objekte
miteinander verglichen werden. Es erfolgt dabei kein Vergleich der Testergebnisse
zu den in der Spezifikation gegebenen Randbedingungen, sondern ein reiner Vergleich
der Ergebnisse zweier (oder mehrerer) Tests. Haufig eingesetzte diversifizierende Test-
verfahren sind der sogenannte Back-to-Back-, der Mutationen- sowie der Regressionstest.

Back-to-Back-Test: Beim Back-to-Back-Test wird ein Objekt mit gegebener Spezi-
fikation durch mehrere, voneinander unabhangig arbeitende Teams entwickelt. Die dabei
entstandenen Ergebnisse werden bei diesem Verfahren miteinander verglichen und
gegeneinander getestet. Nachteilig an diesem Verfahren ist, dass die Parallelentwicklung
desselben Objekts ohne jegliche Schnittstellen zwischen den Entwicklerteams mit
enormen Kosten verbunden ist, weshalb sich dieses Testverfahren im Regelfall nicht
rentiert (vgl. Burgdorf 2010).

Mutationen-Test: Dieses Testverfahren dient nicht der Uberpriifung eines Test-
objekts auf seine Korrektheit, sondern der Uberpriifung der Eignung eines bestimmten
Testverfahrens. Durch das Einfigen von Fehlern in ein als korrekt erachtetes Objekt
entstehen sogenannte Mutationen. Diese helfen dabei zu tberprifen, ob verwendete Test-
verfahren die implementierten Fehler entdecken (vgl. Liggesmeyer 2009).

Regressionstest: Beim Regressionstest werden wiederholt dieselben Testfalle ein-
gesetzt, um bereits Uberprufte Teile eines Testobjekts nach einer Verdnderung (z.B. Kor-
rektur) erneut zu testen und so vergleichbare Ergebnisse vor und nach der Modifikation
zu erhalten. Ein Problem dieses Verfahrens ist die Festlegung einer maximal tolerierbaren
Abweichung zwischen den Ergebnissen (vgl. Burgdorf 2010).
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3.3.2 V&V-Techniken in der Simulation

Dieser Abschnitt dient der Vorstellung von V&V-Techniken in der Simulation, von
denen ein Teil seinen Ursprung in der Softwareentwicklung hat. Balci (1998) unterteilt
die Techniken in vier Bereiche. Neben einer Einteilung in statische und dynamische
Verfahren nimmt Balci eine weitere Unterteilung in informale und formale Techniken
vor. Damit ergibt sich die in Abbildung 3.5 dargestellte Einteilung in insgesamt vier Be-
reiche. Diese sind nach ansteigender Komplexitét von links (informale Techniken) nach
rechts (formale Techniken) angeordnet. Der Anstieg der Komplexitat ist dabei unter
anderem darauf zurtickzufuhren, dass formale Techniken einen hohen Anteil an mathe-
matischen und logischen Formalismen aufweisen (vgl. Balci 1998). Mit dem steigenden
Grad der Komplexitét steigt allerdings auch der Grad der Objektivitat der Techniken von
links nach rechts.

V&YV - Techniken

|
+ + + +

Informal Statisch Dynamisch Formal

Abbildung 3.5: Einteilung der V&V-Techniken der Simulation nach Balci (1998)

In der Literatur finden sich zahlreiche Autoren, die sich mit dieser Thematik der Simula-
tion auseinandergesetzt haben. Dabei wird immer wieder auch auf die Arbeiten von Balci
(1998), Rabe et al. (2008) und Sargent (2011) verwiesen. Aus diesem Grund werden sich
die Ausfiihrungen in diesem Abschnitt hauptsachlich auf diese Arbeiten beziehen. Bei
der Strukturierung folgt der Autor der gewahlten Einteilung von Balci nach aufsteigender
Komplexitat der Techniken in informale, statische, dynamische sowie formale Techni-
ken. Nach Ausschlusskriterium 5 sind formale Techniken fur diese Arbeit allerdings nicht
relevant und werden deshalb an dieser Stelle nicht weiter betrachtet. Dartiber hinaus
werden bei Balci V&V-Techniken, die bei der Softwareentwicklung als statische Tech-
niken eingestuft werden (Review, Inspektion etc.), als informale Techniken eingeordnet.
Dieser Einordnung folgend werden an dieser Stelle diese statischen Techniken in der
Gruppe der informalen Techniken erlautert.

Informale V&V-Techniken

Nach Balci (1998) sind informale Techniken durch ihre Subjektivitat und den Bedarf an
menschlichem Denken gekennzeichnet. Deshalb werden hier keine formalen mathemati-
schen Operationen eingesetzt. Allerdings kdnnen auch informale Techniken strukturier-
ten, formalen Abldaufen folgen. Richtig eingesetzt sind diese Techniken sehr effektiv und
gehéren deswegen zu den meistgenutzten.
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Audit: Neben der Softwareentwicklung kann ein Audit auch bei der Simulation
durchgefuhrt werden. Damit kann geprift werden, wie adaquat die Simulationsstudie in
Bezug auf entwickelte Plane, Ablaufe oder Richtlinien ist. Bei Auftreten eines Fehlers
sollte dieser durch den Auditpfad bis zu seiner Quelle zuriickverfolgt werden kdnnen.
Auditierungen finden meist in periodischem Abstand oder bei Erreichung eines Meilen-
steins statt und werden als Mischung aus Meetings, Beobachtungen und Priifungen durch-
geflihrt. Audits dienen dem Management hauptséchlich als Mdéglichkeit der Kontrolle
ihrer Mitarbeiter (vgl. Balci 1998).

Begutachtung (Review): Die Begutachtung dient der Uberpriifung des Qualitats-
grades der Durchfiihrung und des Ergebnisses der Simulation. Dies geschieht immer im
Austausch mit dem Management sowohl auf Auftraggeber- als auch Auftragnehmerseite.
Dadurch soll gewéhrleistet werden, dass die Simulation in Einklang mit den Anforderun-
gen verlauft. Bedeutsam ist bei der Review-Technik, dass sich die einzelnen Teilnehmer
beispielsweise unter Nutzung des Schreibtischtests auf das Review vorbereiten. Dariiber
hinaus gilt dies auch fir das gesamte Team — etwa durch Anwendung des strukturierten
Durchgehens. Hilfreich fur die Bewertung der begutachteten Phasenergebnisse kdnnen
die in Abschnitt 3.1.2 eingefuhrten V&V-Kriterien sein (vgl. Balci 1998; Rabe et al.
2008).

Dokumententberprifung (Documentation Checking): Die Prifung der Doku-
mentation dient der Absicherung der Korrektheit, Konsistenz, Vollstdndigkeit und
Eindeutigkeit aller vorliegenden Dokumente. So kann es beispielsweise vorkommen, dass
die Dokumentation veraltet ist oder die Modelllogik falsch festgehalten wurde (vgl. Balci
1998).

Schreibtischtest (Desk Checking): Beim Schreibtischtest geht es um die Kontrolle
der eigenen Arbeit in Bezug auf die Kriterien der Vollstandigkeit, Konsistenz und Ein-
deutigkeit, weshalb auch von einer Selbstinspektion gesprochen werden kann (vgl. Balci
1998). Der Schreibtischtest ist gerade in den ersten Schritten der Entwicklung sinnvoll.
Problematisch bei dieser Technik ist, dass man seine eigenen Fehler selbst beim nochma-
ligen Durchgehen nicht immer erkennt. Deshalb ist es ratsam eine weitere Person
hinzuzuziehen. Einerseits wird durch das Erklaren des Handelns die Wahrscheinlichkeit
erhoht den Fehler zu finden und andererseits kann so die Kompetenz der anderen Person
mit einflieRen. Bestandteile des Schreibtischtests sollten z.B. das Uberpriifen des
geschriebenen Codes, der Syntax oder der Querverweise sein.

Inspektionen (Inspections): Urspriinglich handelt es sich bei den Techniken der
Inspektion um eine Technik der Softwareentwicklung (vgl. Abschnitt 3.3.1). Daneben
kdnnen Inspektionen auch auf Modellierungen angewendet werden (vgl. Balci 1998).

Strukturiertes Durchgehen (Structured Walkthrough): Dieses Verfahren stellt
ebenso wie die Inspektion urspriinglich eine Technik der Softwareentwicklung dar, um
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die Anweisungen eines Programms in einem Team gemeinsam durchzugehen (vgl. Ab-
schnitt 3.3.1). Sie kann aber auch flr den Einsatz in der Simulation zu einer Manage-
menttechnik erweitert werden und so flr den Einsatz zur Kontrolle der Phasenergebnisse
genutzt werden. Bedeutsam ist hierbei, dass die Prufung von einem heterogenen Team
aus Simulations- und Fachexperten durchgefiihrt wird. Dabei sollte jedoch kein direkter
Projektbeteiligter involviert sein, um ein unvoreingenommenes Uberpriifen der Ergeb-
nisse zu ermdglichen. Diese Technik bietet sich hauptséchlich fir in Dokumenten festge-
haltene Annahmen an. Dabei sind die Dokumente solange zu diskutieren, bis ein gemein-
samer Konsens uber die Sachverhalte erzielt wurde. Die Interaktion wéhrend der Treffen
ist ein wesentlicher Bestandteil dieser Technik, weswegen sie nicht durch eine unabhan-
gige Prifung durch Fachexperten ersetzt werden kann (vgl. Balci 1998; Rabe et al. 2008;
Sargent 2011).

Turing-Test: Fir den Turing-Test werden Experten zwei Outputs eines Prozesses
vorgelegt. Auf der einen Seite das Output des Modells, auf der anderen das des Systems.
Dabei werden beide Verfahren unter Beachtung derselben Eingangsbedingungen durch-
gefuhrt. Das Expertenfeedback entscheidet tiber das weitere VVorgehen. Ist es dem Exper-
ten nicht moglich zwischen den Verfahren zu unterscheiden, dann bildet das Modell das
System mit ausreichender Genauigkeit ab. Ist es dem Experten jedoch mdéglich Unter-
schiede zwischen den Ergebnissen festzustellen, kann dieses Feedback zur Verbesserung
des Modells und so zur Annéherung der Ergebnisse genutzt werden (vgl. Balci 1998;
Landry et al. 1983).

Validierung im Dialog (Face Validity): Die Validierung im Dialog beschreibt den
Vergleich von Modell- und Systemverhalten unter Nutzung derselben Randbedingungen.
Dabei wird unter Einbeziehung verschiedener Beteiligter — wie etwa Projektteammitglie-
der, spatere Anwender oder Experten — beurteilt, ob das Modell nachvollziehbare Ergeb-
nisse liefert (vgl. Balci 1998). Vorteilhaft ist bei dieser Technik das schnelle Erkennen
von Fehlern im Modell durch die Beteiligten oder auch schon zuvor durch den Simulati-
onsexperten bei der Erlauterung des Modells gegentiber anderen Beteiligten. Andererseits
gibt es auch Gefahren, die bei Rabe et al. (2008) mit Verweis auf Hermann (1967) ange-
fuhrt werden. So kann es beispielsweise sein, dass die Beteiligten nicht ausreichend mit
dem realen System vertraut sind, das Systemverhalten nicht korrekt auf das Modell tber-
tragen kénnen oder aus persénlichen Motiven gar nicht daran interessiert sind, fehlerhafte
Zusammenhange als solche zu identifizieren.

Dynamische V&V-Techniken

Der Einsatz dynamischer Techniken setzt die Entwicklung von Modellen voraus. Diese
Modelle kénnen dann auf ihr Verhalten bei der Ausfiihrung untersucht werden (vgl. Balci
1998).
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Akzeptanztest (Acceptance Test): Der Akzeptanztest wird entweder durch den Kun-
den selbst, durch die Entwickler im Beisein der Kunden oder durch einen unabhéngigen
Dienstleister durchgefihrt. Ein Dienstleister wird nach Fertigstellung des Modells enga-
giert — aber vor Akzeptierung des Ergebnisses durch den Kunden (vgl. Balci 1998).

Alpha-Testing: Das Alpha-Testing beschreibt das Testen des fertiggestellten
Modells in einem internen Bereich, der nicht in die Entwicklung des Modells involviert
war (vgl. Balci 1998).

Beta-Testing: Das Beta-Testing beschreibt das Testen der sogenannten Beta-Version
des Modells durch einen kleinen Kreis von Testusern und unter Einbeziehung realisti-
scher Bedingungen. Im Gegensatz zum Alpha-Testing wird beim Beta-Testing eine nicht
fertige Version vorab getestet (vgl. Balci 1998).

Statistische Techniken (Statistical Techniques): Statistische Techniken kénnen
dazu genutzt werden, ein Modell sowie seine Eingangs- und Ausgangsdaten zu validie-
ren. Bei der Modellvalidierung helfen statistische Techniken bei der Bewertung des Mo-
dellverhaltens im Vergleich zum realen System (vgl. Rabe et al. 2008). Dartiber hinaus
ist es moglich statistische Techniken zur Uberpriifung der zugrundeliegenden Daten zu
nutzen — etwa durch die Analyse der Korrelation zwischen Attributen eines Datensatzes.
Weiterhin kann beispielsweise untersucht werden, ob Daten verschiedener Quellsysteme
richtig zusammengefasst wurden. Darauf basierend wird entschieden, ob Daten gemein-
sam oder getrennt voneinander betrachtet werden miissen (vgl. Law 2007). Bei der Uber-
prufung von Ergebnissen der Modellbildung kdnnen statistische Techniken in Kombina-
tion mit Aufzeichnungen eines realen Systems als Vergleichsgrundlage (siehe Vergleich
mit aufgezeichneten Daten) eingesetzt werden (vgl. Rabe et al. 2008). Da statistische
Techniken im Rahmen dieser Arbeit nicht ausgefiihrt werden sollen, erfolgt hier nur eine
kurze Beschreibung einiger Techniken. Eine Ubersicht verschiedener Verfahren sowie
Verweisen zu detaillierten Ausfihrungen zu den Techniken finden sich etwa bei Balci
(1998).

e Korrelationsanalyse: Wie in Abschnitt 2.3.1 beschrieben, kann die Korrelati-
onsanalyse genutzt werden, um den linearen Zusammenhang zwischen zwei
Merkmalen zu analysieren. Dabei gelten Attribute als positiv korrelierend, wenn
sie voll voneinander abhéngig sind (vgl. Abschnitt 2.4.2). Allerdings ist die Kor-
relationsanalyse nicht geeignet, um Aussagen zu den Ursachen dieser Abhangig-
keit zu treffen.

e Regressionsanalyse: Um den genannten Nachteil der Korrelationsanalyse auszu-
gleichen, bietet sich die Anwendung einer Regressionsanalyse an. Diese kann da-
bei helfen, Ursache und Wirkung des Zusammenhangs festzustellen (vgl. Bosch
2015).

e Chi-Quadrat-Test (Chi-Square-Test): Ein weiterer Nachteil der Korrelations-
analyse besteht darin, dass mit dieser Technik lediglich lineare Zusammenhénge



3 Verifikation und Validierung 43

zwischen Merkmalen Gberpruft werden. Dadurch kdnnen starke, nichtlineare Zu-
sammenhange falschlicherweise als schwache Korrelation identifiziert werden
kdnnten. Zur Quantifizierung nichtlinearer Zusammenhange zwischen Merkma-
len hilft der sogenannte Chi-Quadrat-Test, der die Merkmale auf stochastische
Unabhangigkeit Gberpruft (vgl. Runkler 2015).

Test von Teilmodellen (Submodel Testing): Dieses Verfahren erfordert eine hierar-
chische Unterteilung des Modells in Teilmodelle. Bei Ausfiihrung des Gesamtmodells
konnen Ein- und Ausgangsparameter der Teilmodelle aufgezeichnet und anschlieend zu
Validierungszwecken mit den Parametern des Gesamtmodells abgeglichen werden. Die
Validierung der einzelnen Teilmodelle kann allerdings nie direkt die V&V des Gesamt-
modells ersetzen, sondern eignet sich nur zu Ergédnzung zu diesen (vgl. Balci 1998; Rabe
et al. 2008).

Validierung von Vorhersagen (Predictive Validation): Hierbei wird das Modell
genutzt, um eine VVorhersage tber das zukinftige Systemverhalten zu treffen. VVorausset-
zung hierfur ist ein real existierendes System, das im nachsten Schritt mit dem erstellten
Voraussagemodell abgeglichen wird. Dieser Abgleich erfolgt entweder auf Basis von
vorliegenden Daten aus IT-Systemen oder Beobachtungen bzw. von Messungen im rea-
len System (vgl. Sargent 2013). Vorteil dieser Technik ist, dass die Beschreibung des
Systemverhaltens erst nach der Erstellung des Modells erfolgt. Dadurch wird eine be-
wusste oder unbewusste Manipulation des Modells verhindert (vgl. Rabe et al. 2008).

Vergleich mit anderen Modellen (Comparing Testing): Ergebnisse des betrachte-
ten Modells werden mit Ergebnissen anderer (valider) Modelle verglichen. Bedingung
dafr ist, dass mehr als ein Modell desselben Systems zum Testen zur Verfugung steht.
Dies konnen entweder Ergebnisse andere Simulationsmodelle oder aber auch analytische
Modelle sein (vgl. Balci 1998; Sargent 2011).

Vergleich mit aufgezeichneten Daten (Historical Data Validation): Frihere auf-
gezeichnete Daten werden genutzt, um mit einem Teil der Daten ein Modell zu bauen,
das dann zur Validierung mit dem restlichen Teil der Daten gegen das System getestet
werden kann. Fir diese Technik missen logischerweise historische Daten vorhanden
sein, fur die ein reales System existieren muss (vgl. Sargent 2011). Ist dies nicht der Fall,
kann nur die zuvor beschriebene Validierung von Vorhersagen durchgefiihrt werden.
Problematisch kann bei dieser Technik sein, dass die Datenbestdnde aus der gleichen
Quelle stammen und damit enthaltene systematische Fehler sowohl in den zur Modell-
bildung als auch in den zum Modelltest genutzten Daten enthalten sind. Dadurch kann
dieser Vergleich falschlicherweise eine nicht vorhandene Gultigkeit des Modells sugge-
rieren. Um die Glaubwurdigkeit der Modellbildung zu erh6hen, ist Giber den Vergleich
mit aufgezeichneten Daten hinaus ein Einsatz statistischer Techniken notwendig (vgl.
Rabe et al. 2008).
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3.3.3 V&V-Techniken im Data Mining

Auch zur Durchfuhrung des Data Minings existieren bereits Techniken der V&V, die in
den drei Hauptelementen des KDD eingesetzt werden kdnnen. Dabei eignen sich vor al-
lem statistische Techniken (vgl. Abschnitt 3.3.2) zur Untersuchung des Datenmodells
sowie seiner Eingangs- und Ausgangsdaten. Dabei kommen hier neben den in Abschnitt
3.3.2 genannten Techniken (Korrelationsanalyse, Regressionsanalyse, Chi-Quadrat-Test)
weitere Techniken — wie etwa Hypothesentests, Signifikanztests oder Ziehungen von
Stichproben — zum Einsatz. Auch die bei der Assoziationsanalyse berechneten Interes-
santheitsmalie — etwa Support und Konfidenz — stellen beispielsweise eine Form der V&V
dar, da hierbei bereits irrelevante Regeln herausgefiltert werden. Ausflhrliche Beschrei-
bung des Einsatzes statistischer Techniken im Rahmen des Data Minings finden sich etwa
bei Runkler (2015) oder Walter (2004).

An dieser Stelle soll genauer auf die Ziehung von Stichproben eingegangen werden,
da diese fir den im Verlauf erlauterten Praxisfall eine erhohte Relevanz besitzt. In Ab-
schnitt 2.3.1 wurde die Stichprobenziehung bereits als Verfahren der Datenvorverarbei-
tung zur Reduzierung der Datenmenge betrachtet. Auch zur V&V der Data-Mining-
Verfahren sind stichprobenbasierte Verfahren notwendig. Hauptséchlich werden Metho-
den des sogenannten Resamplings durchgefiihrt. Resampling bezeichnet das Bestimmen
statistischer Eigenschaften von Stichprobenfunktionen durch wiederholtes Ziehen von
Stichproben aus einer einzigen Ausgangsstichprobe (vgl. Ronz und Strohe 1994).
Dadurch lasst sich die Vorhersagegute eines Modells tGberprifen und damit auch Gene-
ralisierbarkeit fur neue Daten (vgl. Steinlein 2004). So kann auch gezeigt werden, ob so-
genanntes Over- bzw. Underfitting vorliegt. Werden etwa flr eine Regressionsanalyse
80% der Falle in den Trainingsdaten korrekt klassifiziert, in den Testdaten allerdings
deutlich weniger, spricht man von Overfitting. Dabei wird das Modell Gberschatzt — es
hat eine hohere Trefferrate als die Grundgesamtheit. Underfitting bezeichnet dementspre-
chend das exakte Gegenteil (vgl. Schendera 2014).

Ein Nachweis der Generalisierbarkeit anhand der Trainingsdaten ist nicht méglich, da
diese bereits zur Modellbildung eingesetzt wurden. Dadurch kann lediglich die Korrekt-
heit des Modells fir die Trainingsdaten nachgewiesen werden, nicht aber, wie gut ein
Modell fiir die Anwendung auf unbekannte Daten geeignet ist (vgl. Steiner 2009). Fir die
Durchfiihrung der Generalisierbarkeit existieren mehrere Resampling-Methoden, von
denen Clarke et al. (2009) Kreuz- und die Bootstrapping-Validierung als bedeutsamste
Methoden ansehen. Steiner fiihrt dartiber hinaus noch die Holdoutmethode als etablierte
Methode an.

Holdoutmethode (auch Split-Validierung): Bei der Holdoutmethode werden die
Daten in Stichproben zu Trainings-, Validierungs- und/oder Testzwecken aufgeteilt.
Die Trainingsdaten dienen dabei zur Bildung des Data-Mining-Modells, das dann mittels
Validierungsdaten tberprift und verbessert werden kann — etwa durch Anpassung der
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Parameter. Testdaten werden eingesetzt, um die zuvor beschriebene Generalisierbarkeit
— also die Gute des Modells — nachzuweisen. Ist die Modellgiite nach Durchfiihrung der
Holdoutmethode akzeptabel, so ist dadurch die Generalisierbarkeit gewéhrleistet, da die
Beurteilung anhand unterschiedlicher Daten (Trainings- und Testdaten) erfolgt ist (vgl.
Steinlein 2004; Steiner 2009). In der Literatur finden sich mehrere Empfehlungen zur
Aufteilung der Daten. Ein Ansatz sieht eine Unterteilung des Datenbestands in lediglich
zwei Teilbestdnde zum Lernen (Trainingsdaten) und Testen (Testdaten) vor (vgl. Cios et
al. 2007). Dies geschieht im Idealfall im Verhaltnis 2:1. Breiman et al. (1998) schlagen
eine dhnliche Aufteilung vor, mit dem Unterschied, dass ihr Ansatz die Einteilung in Va-
lidierungs- statt Testdaten vorsieht. Berry und Linoff (2000) empfehlen hingegen eine
Aufteilung in 60% Trainings-, 30% Validierungs- und 10% Testdaten. Ein weiterer An-
satz von Urban (1998) sieht vor, dass 75-90% der Daten als Trainings- und Validierungs-
daten im Verhaltnis 3:1 und die restlichen Daten (10-25%) als Testdaten genutzt werden.
Neben den angefiihrten Ansatzen existieren weitere Ansétze zur Verteilung der Stichpro-
ben (vgl. Cios et al. 2007; Malthouse und Blattberg 2005; Murthy, K., Salzberg, S. 1995;
Zahavi und Levin 1997). Diese werden beispielsweise bei Steiner (2009) oder Steinlein
(2004) ausfuhrlicher vorgestellt und erlautert.

Die Durchfuhrung der Holdoutmethode mit Einteilung in Trainings-, Validierungs-
und Testdaten setzt nach Hofmann (1990) eine groRe Datenmenge voraus. Er benennt
hierfir eine Mindestanzahl von 1000 Datensétzen, bei deren Uberschreitung die Holdout-
methode den anderen Methoden uberlegen ist. Auch bei geringerer Anzahl an Datensat-
zen ist eine Durchfuihrung der Holdoutmethode theoretisch mdglich, allerdings nur unter
Verzicht auf Testdaten und Verwendung der Validierungsdaten zum Modellvergleich.
Dies kann unter Umstanden zu dem beschriebenen Phanomen des Overfittings beztiglich
der Validierungsdaten fiihren (vgl. Bishop 1995).

Kreuzvalidierung (Cross-Validation oder X-Validation): Das Kreuzvalidierungs-
verfahren ist ein statistisches Verfahren zur Evaluierung und zum Vergleich von lernen-
den Algorithmen. Dazu wird der Datenbestand wie bei der Split-Validierung in zwei sich
gegenseitig ausschlieBende Teilbestdnde unterteilt. Der Unterschied zur Split-Validie-
rung besteht darin, dass bei der Kreuzvalidierung das Verfahren solange mit neu unter-
teilten Teilbestdanden wiederholt wird, bis jedes Objekt des Datenbestands einmal in der
Testmenge verwendet wurde (vgl. Gottermeier 2003; Ross et al. 2009). Die Kreuz-
validierung ist hauptséchlich fir die Durchfiihrung von Data-Mining-Verfahren mit ge-
ringerer Datenmenge Kkleiner 1000 geeignet. Zwar werden alle Daten durch den Einsatz
als Trainings- oder Testdaten optimal genutzt, allerdings steigt durch die Unterteilung in
mehrere Teilmengen und das Durchlauf des Prozesses fiir diese Teilmengen die Gesamt-
zeit der Validierung mit Anzahl der Datensatze an (vgl. Kohavi 1995a; Steinlein 2004).

Bootstrapping-Validierung (Bootstrapping Validation): Diese Technik gleicht in
seinen Grundziigen den zuvor beschriebenen Techniken der Split- und Kreuzvalidierung.
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Dabei kommt die Bootstrapping-Validierung zum Einsatz, wenn die theoretische
Verteilung der interessanten Statistiken unbekannt ist. Eine ausfihrliche Beschreibung
findet sich bei Efron (1979).

Neben den hier aufgefiihrten Techniken existiert noch eine Vielzahl weiterer Validie-
rungsmoglichkeiten, die an die obigen Techniken angelehnt oder von diesen abgeleitet
sind — etwa Inkrementelle Kreuzvalidierung, Batch-Cross-Validation, Wrapper Split
Validation, Wrapper-Cross-Validation oder Cross-Prediction. Aufgrund ihrer Ahnlich-
keit zu den aufgefiihrten Techniken und mit Verweis darauf, dass sie in der Literatur
wenig Beachtung finden (Ausschlusskriterium 1), wird an dieser Stelle auf eine weiter-
gehende Behandlung dieser Techniken verzichtet. Beschreibungen dieser und weiterer
ahnlicher Techniken finden sich beispielsweise bei Hofmann und Klinkenberg (2014)
oder Kohavi (1995b).



4 Erlauterung von V&V-Techniken fur Data-Mining-
Prozesse in der Produktionslogistik

Wie in Kapitel 2 aufgezeigt, besteht die Herausforderung eines Data-Mining-Prozesses
hauptsachlich in der Datenvorverarbeitung (bis zu 80% der Gesamtprozessdauer)
(vgl. Abschnitte 2.1 und 2.2.2). Dies gilt aufgrund der oftmals niedrigen Datenqualitéts-
standards insbesondere flir Data-Mining-Prozesse der Produktionslogistik (vgl. Abschnitt
2.1). Daraus resultierend besteht gerade bei diesen Prozessen ein erhohter Bedarf an
V&V-Malinahmen, um die Korrektheit der Datenvorverarbeitungsschritte zu gewahrleis-
ten. Nach der Einfuhrung der V&V und ihrer Techniken in Kapitel 3 dient dieses Kapitel
nun der Analyse der generellen Anwendbarkeit der V&V-Techniken fiir Data-Mining-
Prozesse in der Produktionslogistik. In einem ersten Schritt sollen deshalb die Techniken
auf ihre generelle Verwendbarkeit beim Data Mining in der Produktionslogistik tberpruft
werden, bevor in einem zweiten Schritt analysiert wird, welche Verfahren im vorliegen-
den Fall fur die Anwendung des MESC relevant sind.

4.1 Untersuchung der V&V-Techniken fir Data-Mining-Prozesse in der
Produktionslogistik

Aufbauend auf den vorherigen Kapiteln dient dieser Abschnitt dazu, die in Abschnitt 3.3
eingefiihrten V&V-Techniken miteinander zu vergleichen und auf ihre generelle
Anwendbarkeit im KDD zu analysieren. Dies erscheint notwendig, da nicht jede der auf-
gefiihrten Techniken zwangsldaufig auch fiir einen Einsatz in diesem Bereich geeignet sein
muss. Zur Verbesserung der Ubersichtlichkeit erfolgt auch in diesem Abschnitt eine
Unterteilung in V&V-Techniken von Softwareentwicklung, Simulation und Data Mining.

4.1.1 Softwareentwicklung

Wie bei der Betrachtung der V&V-Techniken der Softwareentwicklung festgestellt (vgl.
Abschnitt 3.3.1), lassen sich diese in drei Kategorien unterteilen — in dynamische, stati-
sche sowie diversifizierende Techniken. Von den dynamischen Testverfahren erscheint
einzig das Testen spezieller Werte fur einen moglichen Einsatz geeignet. In seiner
ursprunglichen Form dient dieses dem Zusammenstellen von Testfallen mit bekannten
Fehlern der Vergangenheit unter Zuhilfenahme von Expertenwissen. Auch beim KDD-
Prozess ware eine solche Zusammenstellung bekannter Fehler interessant. Hierbei konn-
ten durch Ziehung einer selektiven Stichprobe (siehe Abschnitt 2.3.1) gezielt Attribute
oder Attributsauspragungen untersucht werden, die in der Vergangenheit Fehler aufge-
wiesen haben. Auch hier wére Expertenwissen notwendig. Dieses Verfahren konnte also
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im KDD in Kombination mit anderen Verfahren zur Gewinnung von Kontextwissen —
etwa Review oder Inspektion — angewendet werden.

Statische Techniken erscheinen im Gegensatz zu dynamischen Techniken groRten-
teils geeignet fur den Einsatz im KDD zu sein. Da diese Techniken aber auch bei der
Simulation eingesetzt werden, erfolgt eine Diskussion an spaterer Stelle.

Diversifizierende Techniken (Back-to-Back-Test, Mutationen-Test und Regressions-
test) stellen hauptséchlich die Ergebnisse der Modelle in den Mittelpunkt. So werden
beim Back-to-Back-Test die Entwicklungsergebnisse zweier parallel und unabhangig
voneinander arbeitender Teams verglichen. Dies fiihrt dazu, dass zwischen den Teams
keinerlei Erkenntnisse etwa bezuglich Datenvorverarbeitung ausgetauscht werden
konnen. Ubertragen auf das KDD in der Produktionslogistik und das dort erforderliche
hohe Mal} an Kontextwissen, wirde diese Parallelbearbeitung neben der doppelten Arbeit
der Teams auch einen erhéhten Arbeitsaufwand fiir die Fachexperten bedeuten, da diese
zur Gewinnung des Kontextwissens von beiden Teams herangezogen werden mussten.
Aus diesem Grund erscheint die Durchfuhrung theoretisch moglich, aber praktisch nicht
lohnenswert. Eine parallele Ausfiihrung des KDD erscheint nur dann sinnvoll, wenn die
verfahrensunabhdngigen Methoden zu Datenvorverarbeitung von einem Team gemein-
sam angewendet werden und auf dieser Grundlage mehrere unterschiedliche Verfahren
parallel entwickelt und ausgefihrt werden — etwa Assoziations- und Clusteranalyse. Auch
dabei sollte unter den Teammitgliedern zwingend weiterhin ein Austausch von hilf-
reichem Kontextwissen erfolgen, um eine Doppelbelastung speziell fiir den Fachexperten
zu verhindern.

Mithilfe des Mutationen-Tests lassen sich Testverfahren auf ihre Eignung hin tber-
prufen. Daflr werden Fehler in ein korrektes Objekt eingefiigt und nachfolgend kontrol-
liert, ob diese Fehler durch das verwendete Testverfahren entdeckt werden. Da in dieser
Arbeit beispielsweise lediglich die generelle Einsatzmdglichkeit statistischer Techniken
behandelt wird, konnte der Mutationstest eventuell fir weitere — (ber diese Arbeit
hinausgehenden — Untersuchungen zur Nutzung einzelner statistischer Techniken im
Rahmen des KDD eingesetzt werden.

Der Regressionstest wird angewendet, um Teilobjekte nach Verdnderungen unter
Nutzung derselben Testfalle erneut zu testen. Dadurch kdnnen die Ergebnisse vor und
nach der Anderung verglichen werden. Ubertragen auf das KDD koénnte eine solche
Veranderung eines Teilobjekts beispielsweise das Weglassen eines Attributs oder das
Andern von Methodenparametern bei Durchfiihrung des Data Minings bedeuten (vgl.
Abschnitt 2.2.3).

AbschlieRend Iasst sich beziiglich diversifizierender Techniken festhalten, dass diese
nur in Abwandlung fir das KDD geeignet sind und deshalb eine genauere, Uber die
vorliegende Arbeit hinausgehende Betrachtung der Einsatzmoglichkeiten gepruft werden
sollte.
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4.1.2 Simulation

Den V&V-Techniken fir die Simulation wurden in Abschnitt 3.3 die grofite Aufmerk-
samkeit gewidmet. Dies geschieht vor dem Hintergrund, dass der dort aufgefuhrte Ansatz
nach Rabe et al. zur V&YV in der Simulation — wie zuvor beschrieben — bereits Techniken
aus verschiedenen anderen Disziplinen aufgreift und fur die Simulation adaptiert.
Betrachtet man die in Abschnitt 3.3.2 aufgefiihrten Techniken der V&YV in der Simula-
tion, so ist festzustellen, dass einige Techniken fur das KDD grundsatzlich nicht geeignet
erscheinen. Fur die Simulation sind visuelle Techniken — etwa die Animation — sehr niitz-
lich, um Prozesse grafisch darzustellen und verstandlich zu machen. Dies ist allerdings
fir das KDD nicht méglich, da hier keine dynamische Prozessnachbildung erfolgt, son-
dern statische Modelle verwendet werden. Wie beschrieben besteht bei KDD-Prozessen
der Produktionslogistik ein erhdhter Bedarf an V&V-Malinahmen zur Kontrolle der Aus-
gangsdaten. Deswegen scheinen gerade fur die V&V-Elemente der Datenvorverarbeitung
(vgl. Abschnitt 2.2.2) hauptsachlich solche Techniken geeignet, die der Uberpriifung der
Korrektheit der Daten dienen. Die Durchfiihrung dieser MaRnahmen erfordert grofiten-
teils Kontextwissen, um die Ergebnisse der Phasen richtig einordnen und mit den wahren
Gegebenheiten tberprifen zu kdnnen. Diese Techniken scheinen neben den vorbereiten-
den Schritten auch flr das Data-Mining-Verfahren sowie die nachbereitenden Schritte
geeignet zu sein.

Die Techniken Audit, Begutachtung, Inspektion, Strukturiertes Durchgehen,
Schreibtischtest und Validierung im Dialog zeichnen sich alle dadurch aus, dass bei
diesen Techniken ein Objekt oder Teile des Objekts einer Uberpriifung mittels Begutach-
tung unterzogen werden. Diese Untersuchung erfolgt durch eine Gruppe von mindestens
zwei Personen. Dabei unterscheiden sich die Verfahren hauptsachlich im Zeitpunkt der
Durchfiihrung, der Zusammensetzung der Gruppe sowie der Verwertung der Ergebnisse.
Bei der Begutachtung (Review) findet die Uberpriifung sowohl durch Kunden- als auch
Dienstleisterseite statt, um zu gewahrleisten, dass die Anforderungen erfillt werden. Die
Durchfiihrung eines Reviews ist jederzeit moglich. Das Audit wird in regelméaiigen Ab-
stdnden oder bei Erreichung eines Meilensteins durch meist externe Kontrolleure durch-
gefiihrt und hat hauptséchlich die Kontrolle der Mitarbeiter durch das Management zum
Zweck. Einen Meilenstein kann beispielweise der Abschluss einer Entwicklungsphase
darstellen. Ebenfalls am Ende einer solchen Phase wird die Inspektion durchgefihrt, bei
der durch ein Team hauptsachlich Teile eines Objekts Uberpruft und im Idealfall fir die
nachste Entwicklungsphase freigegeben werden. Am Ende einer Inspektion sollte ein
Protokoll mit entdeckten Fehlern sowie Verbesserungsvorschldgen stehen. Hier
unterscheidet sich die Inspektion vom Strukturierten Durchgehen, da bei diesem die
Uberarbeitung von identifizierten Fehlern ausdriicklich nicht gewiinscht ist. Vielmehr
eignet sich der Walkthrough das Objekt vorzufuihren und andere Benutzer auszubilden.
Diese eher informelle Natur des Walkthroughs erlaubt eine schnellere Durchfiihrung im
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Vergleich zur Inspektion. Der Schreibtischtest kann den Mitgliedern eines Teams hel-
fen, ihre eigene Arbeit zu kontrollieren. Dabei wird der Schreibtischtest idealerweise vor-
bereitend zu Begutachtungen durchgefiihrt und kann auch unter Hinzuziehung einer wei-
teren Person geschehen, um das Ubersehen von Fehlern zu vermeiden. Die Durchfiihrung
des Schreibtischtests gleicht dann der Validierung im Dialog.

Die hier aufgefiihrten Techniken zur Begutachtung scheinen generell alle auch fur
einen Einsatz im Data-Mining geeignet zu sein. Dies ist vor allem deshalb der Fall, da es
beim KDD immer wieder zu Situationen kommt, in denen die bisherigen Schritte iber-
pruft werden mussen oder Fragestellungen nur mittels Kontextwissen ausreichend bewer-
tet werden konnen. Beides kann allerdings zu Ruckspriingen in vorherige Phasen fiihren
(vgl. Abschnitt 2.2). Diese Riickspriinge machen erschweren eine Durchfiihrung von Au-
dits und Inspektionen bei Phasenbeendigung, da der zeitliche Aufwand dieser Methoden
sehr hoch ist.

Die Dokumentation der durchgefiihrten Aktivitaten spielt in der V&V fir die Simu-
lation eine gewichtige Rolle, damit unbeteiligten Personen die Mdglichkeit geboten wird,
die Modellentstehung nachzuvollziehen und entscheiden zu kénnen, ob die Modellergeb-
nisse zu weiterer Verwendung geeignet sind. Dazu miissen neben der Dokumentation zu
Ausgangslage, Randbedingungen etc. auch die Dokumentation der V&V-Prifungen der
einzelnen Phasen einer Uberpriifung unterzogen werden (vgl. Abschnitt 3.1.2). Auch
beim KDD ist eine transparente und vollstandige Dokumentation des Prozessablaufs
erwinscht. Besonders vor dem Hintergrund, dass dieser Prozess idealerweise in einen
Datenanalysezyklus integriert ist und sich dementsprechend nach einem gewissen Zeit-
raum wiederholt (vgl. Abschnitt 2.1), ist es sinnvoll Datenvorbereitungsschritte oder die
genutzten Modellparameter zu dokumentieren. So kann vor allem genutztes Kontext-
wissen fir den nichsten Durchlauf erhalten werden. Aus diesem Grund ist die Technik
der Dokumentenuberprifung auch fir das KDD anzuwenden. Idealerweise erfolgt die
diese mit Beteiligten aus dem Entwicklungsteam und Fachexperten, damit beide Seiten
die Dokumente gegenpriifen. Dies konnte beispielsweise im Rahmen eines Review-
Termins erfolgen oder als vor- bzw. nachbereitende Tatigkeit eines solchen Termins.

Bei Durchfiihrung des Turing-Tests sollen Ergebnisse des Modells mit dem realen
System abgeglichen werden. Da das Ziel des KDD aber die Erkennung bisher unbekann-
ter Muster in der Datengrundlage ist und keine Nachbildung eines realen Systems
erfolgen soll, ist ein Abgleich mit einem realen System eben nicht moglich. Beispiels-
weise konnen gefundene Assoziationsregeln nicht mit existierenden verglichen werden,
da es diese Regeln bisher noch nicht gibt. Aus diesem Grund erscheint der Turing-Test
fur die weitere Betrachtung irrelevant.

Die Testverfahren Alpha-, Beta- oder Akzeptanztest bedingen alle eine Ausfiihrung
des Modells zur Aufdeckung von moglichem Fehlverhalten und unterscheiden sich dabei
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lediglich im Entwicklungsgrad des Modells. Wahrend das Beta-Testing bereits in der Ent-
wicklungsphase am nicht fertigen Modell durchgefuhrt wird, ist der Alpha-Test dafiir
vorgesehen, das fertige Simulationsmodell zu Gberprifen. Idealerweise wird der Alpha-
Test durch unabhangige Prifer durchgefuhrt. Der Akzeptanztest wird schlieRlich als fi-
nale Abnahme vor Ubergabe in Zusammenarbeit mit dem Kunden, durch den Kunden
alleine oder durch einen Dienstleister durchgefiihrt. Dabei kann das Modell auf die V&V-
Kriterien hin Gberprift werden (vgl. Abschnitt 3.1.2). Auch beim KDD sind solche Tests
des Modells wahrend der Modellentwicklung notwendig. In Ergdnzung zu den Tests des
Gesamtmodells bietet sich die Anwendung des Tests von Teilmodellen an. Dabei wird
das Modell in mehrere Teilmodelle unterteilt, die dann einzeln validiert werden kénnen.
Dies erscheint beim KDD hauptséachlich fur die vorbereitenden MalRnahmen sowie fur
den Data-Mining-Schritt geeignet. So kann das Testen von Teilmodellen beispielsweise
nach Anderungen der Attributsauswahl oder der Parameter des gewdahlten Data-Mining-
Verfahrens notwendig sein.

Bei der Simulation dienen statistische Techniken der Validierung eines Modells
sowie seiner Eingangs- und Ausgangsdaten. Diese Aufgaben kénnen mithilfe statistischer
Techniken auch im Rahmen des Data Minings durchgefihrt werden. Dabei lassen sich
beispielsweise in den Eingangsdaten miteinander stark korrelierende Attribute erkennen
und von der Analyse ausschlieRen (Korrelationsanalyse). Auch die Ergebnisse lassen sich
mit Hilfe statistischer Techniken — etwa durch die Ermittlung der Modellgiite — Gber-
prufen. Zur Modellvalidierung kénnen auch die im Rahmen der V&V im Data Mining
eingeflhrten statistischen Techniken eingesetzt werden — wie etwa die Kreuzvalidierung
(vgl. Abschnitt 3.1.2).

Bei Durchfiihrung der Validierung von Vorhersagen wird ein Modell erstellt und
anschlieRend die Richtigkeit der Vorhersage am realen System tberpriift. Diese Beschrei-
bung &hnelt dem Vorgehen beim Data Mining, denn auch bei diesem kénnen — nach der
Durchfiihrung des Data Minings — die Ergebnisse durch Beobachtungen des realen
Systems uberprift werden. Allerdings wird das Data Mining auf Grundlage von Daten
aus der Vergangenheit durchgefiihrt. Deswegen scheint ein Vergleich mit aufgezeich-
neten Daten besser fir das Data Mining geeignet. Diese Technik beschreibt die Nutzung
von historischen Daten zum Testen des Modells. Dabei diirfen diese Daten keine Schnitt-
mengen mit den zur Modellerstellung genutzten Daten aufweisen. Auch im KDD ist eine
Modellierung unter Nutzung aufgezeichneter Daten durchzufiihren. Dabei gleicht diese
Technik der in Abschnitt 3.3.3 beschriebenen Split-Validierung fiir den Data-Mining-
Schritt des KDD.

Beim Vergleich mit anderen Modellen geht es bei der Simulation darum, Modell-
ergebnisse unter Verwendung derselben Eingangsdaten mit einem oder mehreren anderen
Modellen zu vergleichen. Damit dhnelt diese Technik der in Abschnitt 3.3.1 beschriebe-
nen Technik des Back-to-Back-Tests mit all seinen VVor- und Nachteilen.
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4.1.3 Data Mining

Die in Abschnitt 3.3.3 eingefuhrten Techniken sind selbstverstandlich auch fur die Durch-
fuhrung des KDD geeignet, da die drei Techniken der Split-, Kreuz- und Bootstrapping-
Validierung dort bereits speziell fur diesen Einsatz im Data-Mining-Schritt beschrieben
werden. Unter Beriicksichtigung der groRen Datenmengen beim KDD in der Produkti-
onslogistik scheint die Split-Validierung den anderen Validierungsmethoden vorzuziehen
zu sein, da diese fir Mengen mit mehr als 1000 Datensatzen am besten geeignet ist (vgl.
Abschnitt 3.3.3).

4.1.4 Gesamtiubersicht der generell einsetzbaren Techniken

Nach der generellen Eignungsprifung der Anwendbarkeit der Techniken im KDD lasst
sich zusammenfassend festhalten, dass von den hier diskutierten Techniken hauptséachlich
solche fur die Durchfiihrung des KDD geeignet erscheinen, die auch der V&V der
Datengrundlage dienen koénnen. Dies kann durch Anwendung statistischer Methoden
(Statistische Techniken), Nutzung von Kontextwissen (Begutachtungstechniken) sowie
Modellvalidierung durch Aufteilen der Datenmenge (etwa Split-Validierung) erfolgen.
Tabelle 4.1 stellt alle aufgefiihrten Techniken noch einmal Ubersichtlich gegenuber.
Dabei werden zur Vervollstandigung auch Techniken dargestellt, die in den vorherigen
Abschnitten dieses Kapitels sowie in Abschnitt 3.3 bereits als ungeeignet flr einen
Einsatz im KDD in der Produktionslogistik erkannt wurden. Dariber hinaus werden
Techniken aufgefiihrt, bei denen eine intensivere Betrachtung als V&V-Technik der
KDD empfehlenswert sein kdnnte. Dies sind vor allem vergleichende Verfahren (Back-
to-Back-Test oder Vergleich mit anderen Modellen), fiir die mehrere (parallel entstan-
dene) Data-Mining-Modelle betrachtet werden mdissen. Dies wirde allerdings den
Rahmen dieser Arbeit ibersteigen.

4.2 Eignung der V&V-Techniken fir das KDD in der Produktionslogistik

Nachdem die in Abschnitt 3.3 vorgestellten Techniken der V&V im vorherigen Abschnitt
auf ihre generelle Anwendbarkeit im KDD in der Produktionslogistik Uberprift wurden,
sollen nun die Eignung der Techniken speziell flr die einzelnen Phasen des in Abschnitt
2.2.3 eingefuhrten MESC und der darin enthaltenen V&V-Elemente (vgl. Abschnitt 3.2)
aufgezeigt werden. Dies ist erforderlich, da nicht jede der zuvor als generell anwendbar
erkannten Techniken auch in jeder Phase des MESC genutzt werden kann. Zur Festlegung
der notwendigen Techniken werden hier die in Abschnitt 3.2 eingefuhrten Kriterien der
V&V herangezogen und mogliche Fragestellungen formuliert, die bei der Durchfiihrung
der Techniken im Hinblick auf die Kriterien beantwortet werden sollten. Dieses VVorgehen
soll fur jedes V&V-Element des MESC durchgefuhrt werden, auch wenn bei der Anwen-
dung in der Praxis meist nicht jede Priifung notwendig ist (Tailoring) (vgl. Abschnitt 3.2).
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Tabelle 4.1: Generelle Eignung von V&V-Techniken fur das KDD in der Produktionslogistik

V&V-Techniken

Eignung
fur KDD

Softwareentwicklung

Simulation

Data Mining

Back-to-Back-Test

Funktionale Techniken (Aquivalenzklassenbildung etc.)

Inspektionen
Mutationen-Test

Regressionstest

Strukturtestverfahren (Anweisungsuberdeckungstest etc.)

Test spezieller Werte

Akzeptanztest

Alpha-Testing

Audit

Begutachtung (Review)

Beta-Testing
Dokumentenuberprufung

Formale Techniken (Induktionsbehauptung etc.)
Schreibtischtest

Statistische Techniken

Strukturiertes Durchgehen

Test von Teilmodellen

Turing-Test

Validierung im Dialog

Validierung von Vorhersagen
Vergleich mit anderen Modellen
Vergleich mit aufgezeichneten Daten
Visuelle Techniken (Animation etc.)
Bootstrapping-Validierung
Holdoutmethode (Split-Validierung)

Kreuzvalidierung

006 OO0 OO0 000006 O06000 0006 ~°~0O>®00-°

Legende:

e generell geeignet, © weitere Untersuchung empfohlen, o nicht geeignet



4 Erlauterung von V&V-Techniken fir Data-Mining-Prozesse in der Produktionslogistik 54

Da eine Darstellung aller Kriterien und mdglichen Fragestellungen fiir jedes Element den
Umfang dieser Arbeit bersteigen wirde, erfolgt die Auswahl von Kriterien und Fragen
hier lediglich beispielhaft. Es findet sich dariiber hinaus zu den jeweiligen Prifungen
sicherlich eine Vielzahl weiterer mdglicher Kriterien und Fragen, auf die nicht eingegan-
gen wird. Aus diesem Grund besteht an dieser Stelle selbstverstandlich kein Anspruch
auf Vollstandigkeit.

4.2.1 Aufgabendefinition

Die Durchfiihrung einer Data-Mining-Analyse kann in der Praxis nur auf Grundlage einer
konkreten Aufgabenstellung unter Beriicksichtigung der Randbedingung und Zielkrite-
rien erfolgen (1.1). Diese Aufgabenstellung wird in einer Zielbeschreibung in Dokumen-
tenform festgehalten, die nach Fertigstellung Uberpruft werden muss (1,1). In Tabelle 4.2
werden beispielhaft Fragen fur einzelne Kriterien dieser Phase aufgezeigt. Wie bereits
einleitend erldutert, erfolgt die Darstellung diese Kriterien und Fragen an dieser Stelle nur
beispielhaft.

Intrinsische Prifung auf Vollstandigkeit und Plausibilitat der Aufgabenstellung (1,1)

Die intrinsische Priifung dieser Phase besteht in der Uberpriifung der Aufgabenstellung
in Hinblick auf die V&V-Kriterien der Vollstandigkeit und Plausibilitat. Dazu kann etwa
untersucht werden, ob alle Randbedingungen vollstandig erfasst wurden und die Auswahl
im Hinblick auf die Fragestellung plausibel erscheint. Dazu ist eine Uberpriifung der Do-
kumente der Zielbeschreibung notwendig. Neben diesen beiden Kriterien scheinen auch
weitere V&V-Kriterien wie Genauigkeit und Aktualitat fiir eine Uberpriifung angebracht.
Die Beschreibung der Aufgabenstellung ist Grundlage jedes weiteren Schritts. Aus die-
sem Grund ist es von besonderer Bedeutung, dass die Dokumente so genau wie mdglich
sind. Eine Ungenauigkeit kann hier zu Fehlern fiihren, die sich in den folgenden Phasen
durchziehen und so die Ergebnisse verfalschen. Auch die Aktualitét der Zielbeschreibung
ist wichtig, da beispielweise gednderte Randbedingungen groRe Auswirkung auf die
Ergebnisse haben kénnen. Dariiber hinaus ist eine Uberpriifung der Verstandlichkeit emp-
fehlenswert, damit auch Personen die Ausfuhrungen nachvollziehen kénnen, die nicht
direkt an ihrer Durchfihrung beteiligt waren. In dieser Phase sind V&V-Techniken
anzuwenden, die der Begutachtung der Zielbeschreibung dienen. Da die Ziele und Rand-
bedingungen allerdings nur mit Kontextwissen der Fachexperten auf die genannten V&V-
Kriterien Gberprift werden kdnnen, sollten Begutachtungstechniken gewahlt werden, die
von einer Gruppe von Entwicklern und Fachexperten durchgefiihrt werden kdnnen. Dies
ist bei den Techniken Audit, Inspektion, Review, Strukturiertes Durchgehen oder Vali-
dierung im Dialog der Fall. Die Techniken des Schreibtischtests und der Dokumenten-
uberprufung sind ebenfalls geeignet, da sich auch diese im Team durchfiihren lassen, auch
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wenn prinzipiell nur eine Person fur die Durchfliihrung nétig ware. Aufgrund der immen-
sen Bedeutsamkeit dieser ersten Phase fir den Gesamtablauf sollte ihrer Priifung eine
besondere Aufmerksamkeit gewidmet werden. Aus diesem Grund erscheint die Anwen-
dung einer formellen Form der Begutachtung wie beispielsweise des Audits oder der
Inspektion sinnvoll. Auch weil ein spéterer Rucksprung in diese Phase unwahrscheinlich
ist, erscheinen diese Techniken geeignet zu sein. Ideal fiir diese Priifung erscheint eine
Kombination aus Schreibtischtest sowie strukturiertem Durchgehen zur Vorbereitung
eines Review-Termins. Denn gerade in dieser Phase ist es enorm bedeutsam, dass jeder
Aspekt der Aufgabenstellung ausreichend diskutiert und von allen Beteiligten (Data-
Mining- und Fachexperten) akzeptiert wird. Hierflr ist das strukturierte Durchgehen
besonders geeignet.

Tabelle 4.2: Beispielhafte Fragen zur Prifung der Aufgabenstellung anhand der V&V-Kriterien
Untersuchungs- V&V-

gegenstand Kriterium Beispielhafte Fragestellung
Vollstandigkeit e Wurden alle Randbedingungen beach-
tet?
Genauigkeit e Ist die Beschreibung der Aufgabenstel-
Korrektheit lung genau genug?
(Inhalt & Struktur)  Aktualitat ¢ Entsprechen die Randbedingungen den
aktuellen Gegebenheiten?
Konsistenz ¢ Werden die Terminologien bei der Defi-
nition konsistent beibehalten?
Eignung o Ist die Zielstellung im Hinblick auf die
Rahmenbedingung geeignet?

Angemessenheit
des Phasenergeb-
nisses (Rand-
bedingungen &
Zielbedingung)

Plausibilitét e Erscheint die Auswahl der Rahmenbe-
dingung und die Festlegung der Zielbe-
dingung schlissig?

Verstandlichkeit e Ist die Dokumentation der Zielbedin-
gung fur Unbeteiligte verstandlich und
nachvollziehbar?

Machbarkeit e Ist die festgelegte Zielbedingung um-

. . setzbar?

Durchfuhrbarkeit ) . . .

Verfilgbarkeit ¢ Kann auf alle nétigen Informationen zu-

gegriffen werden?
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4.2.2 Auswahl der relevanten Datenbestande

Die zweite Phase dient der Auswahl der relevanten Datenbestdnde und umfasst die
Schritte der Datenbeschaffung (2.1) und ihrer Reduzierung (2.2). Dabei muss die Daten-
auswahl einer intrinsischen Prifung hinsichtlich der Korrektheit und Relevanz (2,2)
unterzogen werden, bevor erneut geprift wird, ob die Datenauswahl fur die Zielbeschrei-
bung der ersten Phase geeignet ist (2,1).

Intrinsische Prifung auf Korrektheit und Relevanz verwendeter Datenquellen und Da-
tenbestande (2,2)

Bei der intrinsischen Priifung dieser Phase ist die Datenauswahl auf ihre Korrektheit und
Relevanz hinsichtlich der verwendeten Datenquellen und Datenbestdnden zu untersu-
chen. Um den Datenabruf auszufuhren, muss kontrolliert werden, ob ein Zugriff auf die
gewinschten Datenquellen méglich ist (Verfugbarkeit) und ob eine Entnahme von Da-
tenbestanden aus diesen Quellen technisch umsetzbar ist (Machbarkeit). Die Korrektheit
dieser Daten kann untersucht werden, indem gepruft wird, ob die Datenbesténde vollstén-
dig sind oder Liicken aufweisen (Vollstandigkeit). Da fiir diese Phase wie in Abschnitt
2.2.3 bereits fur die Durchfuhrung der einzelnen Schritte Kontextwissen von mehreren
Fachexperten notwendig ist, ist auch bei dieser Priifung ihre Einbeziehung erforderlich.
Deswegen sind fir diese Prifung dieselben Techniken zur Begutachtung der Daten ein-
zusetzen wie bereits bei V&V-Element (1,1) der ersten Phase zur Begutachtung der Ziel-
beschreibung wie etwa Inspektion, Review oder das strukturierte Durchgehen (vgl. Ab-
schnitt 3.3.2). Eine Darstellung moglicher Kriterien und ihrer Fragestellungen (siehe
Tabelle 4.2) findet fur dieses und die folgenden Elemente — mit Ausnahme von Element
(5,5) — aus Platzgriinden nicht statt. Anstelle dessen werden — wie bereits in Abschnitt 0
erlautert — an einigen Stellen Fragestellungen hinter den Kriterien angefiihrt. Auch hier
sei noch einmal auf den fehlenden Anspruch auf Vollstandigkeit verwiesen.

Prufung auf Eignung der Daten fiir Zielbedingung (2,1)

Das zweite V&V-Element dieser Phase beinhaltet eine Uberpriifung der Eignung der aus-
gewahlten Datenquellen und Datenbestédnde fur das Erreichen der in der ersten Phase
festgelegten Zielbedingung. Neben dem Kriterium der Eignung kénnen noch weitere
V&V-Kriterien zur Bewertung herangezogen werden. So ist zu Uberprifen, ob die ausge-
wahlten Daten sich im Zeitraum von der Erstellung der Zielbedingung bis zur Entnahme
der Daten verandert haben und damit eventuell nicht mehr fur eine Analyse geeignet sind
(Aktualitat). Dartiber hinaus ist zu kontrollieren, ob die Daten die bendtigte Stufe der
Granularitat zur Erfillung der Zielbedingung aufweisen (Genauigkeit). Bei der Priifung
kdnnen erneut die zuvor angesprochenen Begutachtungstechniken angewendet werden,
die im Idealfall wieder in Zusammenarbeit mit Fachexperten zur Einbringung von Exper-
tenwissen dienen.
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4.2.3 Datenaufbereitung

Die dritte Phase des MESC dient der Aufbereitung der zuvor ausgewéhlten Daten fiir das
Data Mining. Dabei sind die in dieser Phase durchgefuhrten Schritte der Formatstandar-
disierung (3.1.), Gruppierung (3.2), Datenanreicherung (3.3) sowie Transformation (3.4)
einer Prifung der formalen Korrektheit zu unterziehen (3,3). Dariber hinaus missen
transformierten Daten hinsichtlich der Ausgangsdaten (3,2) sowie der Zielerreichung
(3,1) Uberpruft werden.

Intrinsische Prifung der Datentransformation auf Korrektheit (3,3)

Die intrinsische Prifung der dritten Phase besteht aus einer Kontrolle der durchgefiihrten
Datentransformation auf ihre formale Korrektheit. Dazu kann beispielsweise bewertet
werden, ob fehlerhafte Attribute oder vorhandene AusreiRer vollstandig erkannt und
behandelt wurden (Vollstandigkeit). Auch die fehlerfreie Durchfiihrung dieser Behand-
lung kann kontrolliert werden (Genauigkeit). Die Uberpriifung, der fiir die Daten-
aufbereitung genutzten mathematischen Operatoren, kann durch einen Schreibtischtest
bzw. eine Validierung im Dialog durchgefiihrt werden (vgl. Abschnitt 3.3.2). Dartiber
hinaus lassen sich auch statistische Techniken zur Kontrolle der Datenauswahl einsetzen
(z.B. Korrelationsanalyse, Chi-Quadrat-Test oder Regressionsanalyse).

Prufung der Korrektheit der Datentransformation gegeniiber Ausgangsdaten (3,2)

Die zweite Prifung dieser Phase befasst sich mit dem Nachweis der Korrektheit der
Datentransformation gegentber der Ausgangsdaten. Hier kdnnen wieder die Kriterien der
Vollstéandigkeit und Genauigkeit herangezogen werden. Dabei kann beispielsweise
gepruft werden, ob bei einer vorgenommenen Gruppierung alle Attribute erfasst (Voll-
standigkeit) und fehlerfrei in die richtige Gruppierung eingeteilt wurden (Genauigkeit).
Daruber hinaus kénnen die Eignung der angewendeten Verfahren sowie die Plausibilitat
und Verstandlichkeit der Ergebnisse zur Bewertung der Angemessenheit gegeniiber den
Ausgangsdaten herangezogen werden (Fragen: Erscheinen die Ergebnisse der Daten-
transformation plausibel? Liefert die Durchfiihrung der Transformation verstandliche
Ergebnisse im Hinblick auf die Ausgangsdaten?). Fir die Durchfuhrung der Priifung eig-
nen sich das Verfahren des Schreibtischtests und — im Falle von benétigtem Fachwissen
—die Validierung im Dialog bzw. auch weitere Begutachtungstechniken wie das Review-
Meeting oder das strukturiertes Durchgehen.

Priafung der Eignung der aufbereiteten Daten flr Zielerreichung (3,1)

Bei dieser Prufung gilt es die aufbereiteten Daten hinsichtlich ihrer Eignung fir die Ziel-
erreichung zu Uberprifen (Frage: Sind die Daten nach ihrer Aufbereitung (noch) zur
Beantwortung der Fragestellung geeignet?). Neben der Eignung kann fiir diese Prufung
analysiert werden, ob die transformierten Daten ausreichend sind oder beispielsweise
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angereicht werden miissen (Vollstandigkeit). Ahnlich zu den Priifungen in Element (2,2)
l&sst sich darlber hinaus kontrollieren, ob die Granularitatsstufe nach der Transformation
(noch) zu den festgehaltenen Anforderungen der ersten Phase passt (Genauigkeit). Flr
die Durchfiihrung der Eignungsprufung der transformierten Daten hinsichtlich der Ziel-
erreichung sind erneut begutachtende Techniken einzusetzen (Schreibtischtest, Doku-
mentendberprifung, Validierung im Dialog etc.).

4.2.4 Vorbereitung des Data-Mining-Verfahrens

Die Phase der Vorbereitung der Durchfiihrung des Data-Mining-Verfahrens besteht aus
insgesamt vier Schritten (siehe Abschnitt 2.2.3). Die Hauptaufgabe dieser Phase besteht
in der Verfahrensauswahl (4.1), die malRgebend fur die weiteren Schritte der Werkzeug-
auswahl (4.2) als auch der fachlichen und technischen Kodierung ist (4.3, 4.4). Neben
einer intrinsischen Prufung der Verfahrensauswahl (4,4) sind dabei ebenfalls Priifungen
gegen die Vorphasen notwendig. Dabei muss hinsichtlich des ausgewahlten Verfahrens
die Eignung der Datenaufbereitung (4,3) sowie der Datenauswahl (4,1) kontrolliert wer-
den. Dartber hinaus ist die Eignung des gewahlten Verfahrens gegeniiber der Aufgaben-
stellung zu prifen.

Intrinsische Prufung auf geeignete Auswahl des Data-Mining-Verfahrens (4,4)

Die Prufung dieser Phase gegen sich selbst besteht in der Untersuchung der Eignung des
ausgewahlten Verfahrens sowie des ausgewahlten Werkzeugs (Frage: Ist das ausgewéhlte
Werkzeug fur die Durchfiihrung des Data-Mining-Verfahrens geeignet?). Daneben kann
die Durchfiihrbarkeit des gewahlten Verfahrens untersucht werden, indem kontrolliert
wird, ob die technischen Voraussetzungen fir seine Durchfiihrung gegeben sind (Mach-
barkeit) und ob auf das bendtigte Werkzeug zugegriffen werden kann (Verfligbarkeit).
Daruber hinaus sind die Daten auf ihre fachliche und sachliche Korrektheit zu Gberprifen.
Auch fur die Durchfiihrung dieser Priifung sind hauptsachlich begutachtende V&V-Tech-
niken geeignet. So kdnnen beispielsweise die fir einen Einsatz in Frage kommenden
Data-Mining-Verfahren im Rahmen eines Review-Termins gegeniibergestellt und disku-
tiert werden.

Prufung der Eignung der Datenaufbereitung fiir gewéhltes Data-Mining-Verfahren
(4.3)

Die Schritte der Datenaufbereitung (Phase 3) kénnen unabhéngig vom spéateren Data-
Mining-Verfahren durchgefuhrt werden. Deshalb muss in diesem Element beispielsweise
kontrolliert werden, ob die bisherige Aufbereitung ausreichend war oder ob nach Aus-
wahl des Verfahrens weitere, vom Verfahren abhéngige Datenvorverarbeitungsmethoden
angewendet werden missen (Eignung). Daneben ist etwa zu untersuchen, ob die Daten
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durch verfahrensabhéngige Aufbereitung berhaupt in die bendtigte Form gebracht wer-
den kénnen (Machbarkeit). Um die Datenaufbereitung im Bezug zum ausgewéhlten Ver-
fahren zu kontrollieren, muss die fachliche und technische Kodierung Gberprift werden.
Dafur ist neben statistischen Techniken wiederum die Einbeziehung von Expertenwissen
dringend zu empfehlen. So lassen sich ID-&hnliche Attribute nur unter Zuhilfenahme von
Fachwissen auf ihre innere Struktur und damit auf eventuell nutzbare Elemente untersu-
chen.

Prifung der Datenauswahl fur gewéhltes Data-Mining-Verfahren (4,2)

Die Prifung der Datenauswahl im Hinblick auf das Data-Mining-Verfahren kann bei-
spielsweise notig werden, wenn in der flr das Element (4,3) durchgefihrten Prifung eine
ungeeignete Datenaufbereitung festgestellt wird. Kénnen die Daten nicht in die richtige
Form gebracht werden, ist die Eignung der getroffenen Auswahl zu kontrollieren und zu
hinterfragen, ob neue Daten auszuwéhlen sind. Dies ist auch im Hinblick auf das Krite-
rium der Vollstandigkeit (Frage: Sind weitere Attribute nétig?) und Aktualitat (Frage: Ist
die Datenauswahl noch flr das Data-Mining-Verfahren gultig?). Fir diese Priifung muss
wie bei Element (4,3) eventuell Kontextwissen eingesetzt werden, um neue Daten auszu-
waéhlen. Hierfur bietet sich etwa eine Validierung im Dialog zur Begutachtung an, aber
natlrlich auch weitere Begutachtungstechniken.

Prifung der Eignung des Data-Mining-Verfahrens fur Aufgabenstellung (4,1)

Wie schon in den Elementen (2,1) und (3,1) beschréanken sich die Prifungen auch in
diesem Element auf die Kontrolle der Einhaltung der Ziele aus der Zielbedingung sowie
der Angemessenheit des Ergebnisses fir die Fragestellung. Wie in Abschnitt 2.4 darge-
stellt, ist nicht jedes Verfahren auch fur jeden Problemtyp geeignet. Deswegen gilt es bei
dieser Prufung das ausgewahlte Data-Mining-Verfahren auf seine Eignung hinsichtlich
der Aufgabenstellung zu kontrollieren. Darlber hinaus hilft die Berticksichtigung der
V&V-Kriterien der Vollstandigkeit (Frage: Werden alle Randbedingungen bei der
Auswahl des Verfahrens berticksichtigt?) sowie Machbarkeit (Frage: Kann das Verfahren
auf Grundlage der Randbedingungen durchgefiihrt werden?) zur Bewertung der Durch-
fuhrbarkeit des Data-Mining-Verfahrens. Dabei bieten sich erneut vor allem Techniken
zur Begutachtung an — etwa der Schreibtischtest oder die Dokumententberprifung.

4.2.5 Anwendung des Data-Mining-Verfahrens

Zur Anwendung des Data-Mining-Verfahrens sind die Schritte der Entwicklung eines
Data-Mining-Modells (5.1) sowie des Trainings des entwickelten Modells (5.2) notwen-
dig. Dabei sind wie in den vorherigen Phasen unterschiedliche Priifungen zur V&V der
Durchfiihrung notwendig. Bei der intrinsischen Prifung ist abzuklaren, ob das Data-
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Tabelle 4.3: Beispielhafte Fragen zur Prifung der Modellbildung anhand der V&V-Kriterien
Untersuchungs- V&V-
gegenstand Kriterium Beispielhafte Fragestellung
Vollstandigkeit e Ist das Data-Mining-Modell den festgelegten
Anforderungen entsprechend? (5,1)

Genauigkeit e Ist der Detailierungsgrad des Modells ange-

Korrektheit messen?
(Inhalt & Struk- e Ist die Modellierung fehlerfrei? (5,5)
tur) Aktualitat e Ist das Data-Mining-Modell fir die Aufga-
benstellung gultig? (5,1)
Konsistenz e Wird die Terminologie durchgehend genutzt?
(5.5)
Eignung e Ist das Data-Mining-Modell im Hinblick auf
Angemessenheit die Aufgabenstellung geeignet? (5,1)
des Ergebnisses Plausibilitat e Sind die Ergebnisse des Data-Mining-Verfah-
fiir die Anwen- rens schlissig? (5,5)
dung Verstandlich- e Ist das Data-Mining-Modell lesbar und nach-
keit vollziehbar fur den Anwender? (5,5)

Machbarkeit e Ist das Modell technisch umsetzbar? (5,4)
Durchflihrbarkeit ~ Verfligbarkeit e Sind alle zur Durchfiihrung nétigen Daten
und Dokumente verfiigbar? (5,3) (5,2)

Mining-Verfahren korrekt angewendet wurde (5,5). Darlber hinaus ist die Anwendungs-
phase gegen ihre VVorphasen zu priifen, d.h. es ist die Vorbereitung des Verfahrens (5,4),
die Eignung der Datenvorverarbeitung (5,3) sowie die Auswahl der Daten (5,2) fir das
Data-Mining- Verfahren zu untersuchen. Dartiber hinaus ist zu kontrollieren, ob das
Verfahren die festgelegte Zielbedingung erfillt (5,1). Tabelle 4.3 stellt eine Ubersicht
moglicher Fragestellungen dieser Phase dar.

Dabei gleichen die Fragestellungen der V&V-Kriterien des Data Mining-Modells de-
nen der Simulationsmodelle (Tabelle 3.1). Erganzend dazu werden Priifungen aufgefihrt,
die zur Beantwortung der jeweiligen Frage nétig sind. Wie bereits die Auswahl der Kri-
terien und Fragen, ist auch diese Zuteilung beispielhafter Natur.

Intrinsische Prifung des Data-Mining-Verfahrens auf korrekte Anwendung (5,5)

Die intrinsische Prufung dieser Phase besteht aus einer Kontrolle der Anwendung des
Data-Mining-Verfahrens auf ihre Korrektheit. Hierbei geht es in erste Linie darum, die
Modellbildung zu validieren. Dabei wird die Korrektheit des Modells darauf untersucht,
ob alle bendtigten Elemente vorhanden sind (Vollstéandigkeit) und die Modellierung
dieser Elemente fehlerfrei durchgefuhrt wurde (Genauigkeit). Dariiber hinaus lasst sich
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die Durchfiihrbarkeit des Modells durch Untersuchung auf technische Umsetzbarkeit so-
wie Verflgbarkeit aller bendtigten Dokumente und Daten kontrollieren (Machbarkeit &
Verflgbarkeit). Zu guter Letzt kénnen die Modellergebnisse auf ihre Schlissigkeit und
Nachvollziehbarkeit Gberprift werden (V&V-Kriterien: Plausibilitat & Verstandlich-
keit). Zur Begutachtung der Schritte der Anwendungsphase im Hinblick auf die V&V-
Kriterien bieten sich verschiedene Techniken an. So lasst sich etwa die Modelldurch-
fihrung durch Testverfahren kontrollieren. Hier konnten zum Beispiel die in Abschnitt
3.3.2 vorgestellten Alpha- Beta- bzw. Akzeptanztests durchgefiihrt werden, die sich — wie
in Abschnitt 4.1.2 erlautert — hauptséchlich durch den Entwicklungszustand des Modells
sowie die Zusammensetzung des Teams unterscheiden. Zur Durchfiihrung dieser Tests
werden idealerweise weitere V&V-Techniken herangezogen. So lasst sich ein Beta-Test
beispielsweise durch den Entwickler mittels Schreibtischtest oder in Zusammenarbeit mit
einer weiteren Person als Validierung im Dialog durchfiihren. Beim Alpha-Test kann das
fertige Modell etwa im Rahmen eines Review-Termins von einer Personengruppe begut-
achtet werden. Dabei sind die Teilnehmer der Gruppe idealerweise kein Bestandteil des
Entwicklerteams, sondern AulRenstehende (vgl. Abschnitt 4.1.2). Der Akzeptanztest wird
schlie3lich gemeinsam mit dem Kunden bzw. nur durch den Kunden oder unabhéngige
Dienstleister durchgefiihrt. Neben einer Prifung des Gesamtmodells bietet sich gerade
im Rahmen des Beta-Tests eine Unterteilung des Modells in Teilmodelle an, die dann
einer Kontrolle unterzogen werden. Da die zur Modellierung des Data-Mining-Verfah-
rens eingesetzten Standardprogramme (z.B. RapidMiner) hdufig mit Bausteinen arbeiten,
kdnnen diese als eigenstandige Teilmodelle auf ihre Funktionsweise Uberprift werden
(V&V-Technik: Test von Teilmodellen). Dadurch lassen sich diese Teilmodelle bereits
vor Abschluss der Gesamtmodellbildung validieren. Dazu kdnnen dieselben Techniken
wie zur Kontrolle des Gesamtmodells genutzt werden. Allerdings kann das Testen von
Teilmodellen nie die Priifung des gesamten Modells ersetzen. Daruiber hinaus bietet sich
im Rahmen der V&V des Verfahrens die Mdglichkeit, die Daten mittels stichproben-
basierter Methoden zu beleuchten. Aus der Vielzahl der in Betracht kommenden Metho-
den gelten vor allem die Split-, Kreuz- sowie Bootstrapping-Validierung als geeignet zur
Anwendung (vgl. Abschnitt 3.3.2). Wie schon in Abschnitt 4.1.3 festgehalten, scheint die
V&V-Technik der Split-Validierung fir die Anwendung im KDD aufgrund der dort
vorliegenden grof3en Datenmengen ideal zu sein.

Priafung auf korrekte Vorbereitung des Data-Mining-Verfahrens (5,4)

In dieser Prufung ist — &hnlich zu Element (4,4) — erneut zu kontrollieren, ob das Data-
Mining-Verfahren korrekt vorbereitet wurde (Auswahl von Verfahren und Werkzeug).
Zur Durchfiihrung der Prufung bietet sich hier deshalb auch die Anwendung derselben
V&V-Kriterien und Techniken wie bei Element (4,4) an.
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Priafung auf Eignung der Datenvorverarbeitung fur das Data-Mining-Verfahren (5,3)

Bei der Anwendung des Data-Mining-Verfahrens ist ebenfalls erneut die Eignung der
Datenvorverarbeitung fir Verfahren zu Gberprifen — ahnlich zu Element (4,3). So kénnen
bei der Ausfuhrung des Verfahrens Probleme auftreten, die zuvor nicht vorauszusehen
waren und eine erneute Kontrolle der Datenvorverarbeitung erfordern. Neben dem Krite-
rium der Eignung ist hierbei vor allem die Durchflhrbarkeit des Verfahrens auf Grund-
lage der vorverarbeiteten Daten zu untersuchen. Dabei bieten sich dieselben V&V-Tech-
niken wie in der Vorphase an.

Prifung auf Zulassigkeit der Datenauswahl fur eine fachgerechte Anwendung des
Data Minings-Verfahrens (5,2)

Falls die in Element (5,3) beschriebenen mdglichen Probleme nicht auf die VVorverarbei-
tung zuriickzufuhren sind, muss die zugrundeliegende Datenauswahl einer erneuten Kon-
trolle unterzogen werden. Dabei missen diese auf ihre Eignung fur das Verfahren (ber-
pruft werden. Dariber hinaus kénnen die Kriterien der Vollstandigkeit (Frage: Sind alle
flir das Verfahren bendétigten Daten ausgewéhlt?) und Plausibilitat (Frage: Sind die Daten
flir das gewéhlte Verfahren plausibel gewahlt?) untersucht werden. Fiir die Durchfuhrung
dieser Priifung eignen sich die in Element (4,2) genannten Techniken der Begutachtung,
da auch in dieser Prifung Fachwissen miteinbezogen werden sollte.

Prifung der Erfullung der Zielbedingung durch Anwendung des Data-Mining-Ver-
fahrens (5,1)

Hier werden die Ergebnisse dieser Phase mit der Zielbedingung verglichen und diese auf
Erfullung untersucht. Dabei ist zu kontrollieren, ob die Ergebnisse geeignet sind, um die
Fragestellung vollstandig zu beantworten (Eignung & Vollstandigkeit). Bedeutsam ist
dabei auch, die Genauigkeit der Ergebnisse (Frage: Haben die Ergebnisse das richtige
Detaillevel zur Beantwortung der Fragestellung?). Zur Bewertung dieser Kriterien sollten
Begutachtungen durchgefiihrt werden. So kénnen die Ergebnisse etwa in einem Review-
Termin vorgestellt und die Zielbedingung auf den Grad der Erfullung untersucht werden.

4.2.6 Weiterverarbeitung der Data-Mining-Ergebnisse

Nach Durchfiihrung des Data-Mining-Verfahrens geht es in der sechsten Phase um die
Nutzung der Ergebnisse. Dafur sind handlungsrelevante Ergebnisse zu extrahieren (6.1)
und in eine geeignete Darstellungsform zu tberfiihren (6.2). Treten bei der intrinsischen
Prufung dieser Phase Zweifel an der Aussagekraft der Phasenergebnisse auf, missen in
weiteren extrinsischen Priifungen die Ergebnisse der VVorphasen erneut untersucht wer-
den. Diese erneute Untersuchung bietet sich allerdings auch generell als Abschluss der
Durchfiihrungen an, da auch korrekt erscheinende Ergebnisse der Weiterverarbeitung auf
falschen Annahmen und Berechnungen beruhen kénnen.
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Intrinsische Prifung auf korrekte Weiterverarbeitung der Ergebnisse (6,6)

Die intrinsische Priifung dieser Phase dient der Kontrolle der Korrektheit der Weiterver-
arbeitung der Daten. Die Korrektheit lasst sich etwa durch die Untersuchung der Weiter-
verarbeitung auf ihre Genauigkeit und Vollstandigkeit prifen. Dabei kann kontrolliert
werden, ob die Weiterverarbeitung formal korrekt durchgefiihrt wurde und alle hand-
lungsrelevanten Ergebnisse berlcksichtigt wurden. Daneben ist die Auswahl der Darstel-
lungsform auf ihre generelle Eignung und Verstandlichkeit zu tberprifen. Die Kontrolle
der Weiterverarbeitung kann einerseits durch ein einzelnes Teammitglied mittels Schreib-
tischtest durchgefiihrt werden, um etwa die Auswahl der Ergebnisse zu uberprufen,
andererseits bietet sich die Einbeziehung mindestens einer weiteren Person zur Vermei-
dung von Fehleinschatzungen an (Review, Validierung im Dialog).

Prafung auf Interpretierbarkeit der Ergebnisse der Anwendung Data-Mining-Verfah-
rens (6,5)

Ist die Weiterverarbeitung der Ergebnisse formal korrekt durchgefuhrt worden (6,6),
kdnnen eventuelle Probleme auch auf fehlerhafte Ergebnisse des Data-Mining-Verfah-
rens oder auf fehlende Eignung der Ergebnisse fur die gewahlte Weiterverarbeitungs- und
Darstellungsform zurtickzufuhren sein. In diesem Fall sind diese Ergebnisse auf ihre
Interpretierbarkeit zu untersuchen Dabei ist beispielsweise zu kontrollieren, ob die Er-
gebnisse in einer ausreichenden Detailierungsstufe und fehlerfrei vorliegen (Genauigkeit)
und ob sie fur die gewahlte Darstellungsform geeignet sind (Eignung). Diese Priifung
kann in einem ersten Schritt mittels Schreibtischtest durchgefuhrt werden, zur Sicherstel-
lung der Korrektheit der Ergebnisse sollte zur Begutachtung jedoch weitere
Personen herangezogen werden — etwa im Rahmen des strukturierten Durchgehens.

Prifung ob ausgewéhltes Data-Mining-Verfahren theoretisch interpretierbare Ergeb-
nisse liefern konnte (6,4)

Sind nach Abklarung der Interpretierbarkeit der Ergebnisse (6,5) keine Fehler festzustel-
len, so ist das Data-Mining-Verfahren auf seine Eignung zur Ausgabe theoretisch inter-
pretierbarer Ergebnisse zu kontrollieren. Dafir ist das Verfahren hinsichtlich seiner Aus-
wahl sowie der korrekten fachlichen und technischen Kodierung der Daten zu untersu-
chen. Hier eignen sich dementsprechend vor allem die Techniken, die bereits in Element
(4,4) genannt wurden (Begutachtungstechniken).

Prafung auf fachlich richtige Datenaufbereitung fur die Interpretation (6,3)

Erscheint das Data-Mining-Verfahren zur Ausgabe theoretisch interpretierbarer Ergeb-
nisse geeignet, ist eine Uberpriifung der in der dritten Phase durchgefiihrten Datenvor-
verarbeitungsschritte zu leisten. Dabei gilt es — ahnlich wie bei Element (3,3) — die for-
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male Korrektheit der Durchfiihrung zu tberprifen. Dies kann idealerweise von einer un-
beteiligten Person oder einer Personengruppe — etwa im Rahmen des strukturierten
Durchgehens — erfolgen. Allerdings ist bei einer solchen Prifung kein Kontextwissen
notwendig, da es — wie in Element (3,3) beschrieben — lediglich um die fachlich richtige
Durchfiihrung der Aufbereitung geht.

Prifung auf ausreichende Datenselektion fir die Interpretation (6,2)

Falls sich die Durchfiihrung der Datenaufbereitung als formal korrekt erweist, so ist die
der Aufbereitung zugrundeliegende Datenauswahl einer erneuten Uberpriifung zu unter-
ziehen. Dabei sind die gleichen Kriterien wie bei Element (2,2) zu beachten und es kon-
nen auch dieselben Techniken verwendet werden. Bedeutsam ist hierbei die erneute
Zusammenarbeit mit Fachexperten.

Prifung ob Erkenntnisse der Interpretation den vordefinierten Zielen der Aufgaben-
stellung gentigen (6,1)

Diese Prifung dient dem Abgleich der Erkenntnisse der Interpretation mit den in der Auf-
gabenstellung definierten Zielen. Dabei ist zu hinterfragen, ob die Weiterverarbeitung der
Ergebnisse sowie die Darstellungsform fur die Beantwortung der in Phase 1 getroffenen
Fragestellungen geeignet erscheint (Eignung). Ergéanzend dazu kann die Verstandlichkeit
der Ergebnisse untersucht werden. Um die Korrektheit der Erkenntnisse im Hinblick auf
die Aufgabenstellung zu gewahrleisten, sind diese auf Vollstandigkeit zu kontrollieren
(Frage: Sind alle Fragen und Rahmenbedingungen berticksichtigt worden?). Diese
Prifung sollte unter Einbeziehung des Kunden erfolgen, da sein fachliches Feedback fiir
die Bewertung notwendig ist. Zur Durchflihrung der Priifung der Gesamtbewertung bietet
sich das Strukturierte Durchgehen an. Dies kann neben einem Schreibtischtest als VVorbe-
reitung fur einen Abschlusstermin durchgefiihrt werden. Ein solcher Abschlusstermin
kann etwa als Review-Meeting erfolgen. Aufgrund der Bedeutsamkeit dieser Prifung
kommt hier aber auch — ahnlich zu Element (1,1) — eine Begutachtung in Form eines
Audits oder einer Inspektion in Frage.

4.2.7 Bewertung der Data-Mining-Prozesse

Die Phase der Bewertung des Data-Mining-Prozesses beinhaltet eine Qualitatskontrolle
des Prozesses (7.1) sowie eine Ruckfuhrung der Data-Mining-Ergebnisse (7.2). Zur
intrinsischen Prufung dieser Phase muss eine Prifung der Qualitatskontrolle auf ihre kor-
rekte Durchfuhrung erfolgen. Wie in Abschnitt 3.2 dargestellt, hat die Dokumentation der
Phasenergebnisse sowie der durchgefiihrten V&V-Priifungen eine immense Bedeutsam-
keit fur die V&V. Auch wenn bereits nach Abschluss jeder Phase eine Priifung der
Dokumente stattfinden sollte, muss deswegen in dieser abschlieBenden Phase des MESC
eine erneute Uberpriifung aller (V&V-) Dokumente zu den einzelnen Phasen stattfinden
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(Element (7,6) - Element (7,2)). Generell sollte dazu jedes Dokument auf die in Abschnitt
3.2 geforderten Bestandteile erfolgen.

Prifung der Qualitatskontrolle des Data-Mining-Prozesses auf richtige Initiierung
(7,7)

Die intrinsische Prifung der Bewertungsphase besteht aus einer Kontrolle der richtigen
Initilerung der Qualitatskontrolle. Dazu muss ihre korrekte Durchfuhrbarkeit Uberpruft
werden, indem beispielsweise untersucht wird, ob vollstandiger Zugriff auf alle benétig-
ten Dokumente besteht (Verfugbarkeit & Vollstandigkeit) und ob diese in der aktuellsten
Fassung vorliegen (Aktualitat). Fur die Durchfihrung dieser Prufung ist vor allem die
Technik Dokumenteniberprifung einzusetzen, aber auch weitere Begutachtungs-techni-
ken sind unter Einbeziehung von Fachwissen geeignet, um die Qualitéatskriterien zu kon-
trollieren, die flr die Prifung der Dokumente festgelegt wurden.

Prufung der Dokumentation der Ergebnisse der Vorphasen (7,6) - (7,1)

Da die Prifungen der ausreichenden Dokumentation der VVorphasenergebnisse fiir jede
der Vorphasen wie in Abschnitt 3.2 ahnlich ist, wird auch hier auf eine Darstellung aller
Phasen verzichtet. Stattdessen wird ein allgemeiner Ansatz zur Prifung der Dokumenta-
tion vorgestellt. Zur Uberpriifungen der Dokumentationen sollten diese auf ihre Korrekt-
heit in Inhalt & Struktur untersucht werden. Fur die Inhaltskontrolle kann die Aufgaben-
stellung beispielsweise auf Berlicksichtigung aller benannten Randbedingungen unter-
sucht werden. Darlber hinaus kann der Inhalt ebenfalls auf seine Aktualitat kontrolliert
werden. Bei der Prifung der Struktur kann analysiert werden, ob der Aufbau der Doku-
mente einem vor Projektbeginn festgelegte Aufbau entspricht und eine einheitliche Ter-
minologie verwendet wird (Konsistenz). Ganz entscheidend ist in dieser Phase die Ver-
standlichkeit der Dokumente, um den KDD-Prozess fur Unbeteiligte nachvollziehbar zu
dokumentieren. Als Techniken fiir diese Priifung bieten sich nur begutachtende Techni-
ken an. Ideal ist hier der Einsatz der Dokumententberpriifung, die in Kombination mit
anderen Verfahren wie etwa einem Review-Termin durchgefiihrt werden. Die Doku-
mente sollten auch in Abwesenheit des Verfassers analysiert werden, um die Verstand-
lichkeit zu hinterfragen. Daflr bietet sich beispielsweise besonders das strukturierte
Durchgehen an.

4.3 Erkenntnisse aus der theoretischen Betrachtung

Nachdem die in Kapitel 3 vorgestellten V&V-Techniken auf ihre generelle Nutzbarkeit
fur das KDD der Produktionslogistik (Abschnitt 4.1) und danach auf ihre Eignung spezi-
ell fur die einzelnen Prifungen je Phase des MESC (Abschnitt 4.2) untersucht wurden,
sollen in diesem Abschnitt abschlieRend die Erkenntnisse aus der theoretischen Betrach-
tung dargestellt werden.
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Eine vollautomatisierte Durchfiihrung des Data-Mining-Verfahrens scheint aufgrund
der gegebenen Nichttrivialitat der zu suchenden Muster nicht méglich (vgl. Abschnitt
2.1). So ist die Integration von Kontextwissen in den Prozess der Wissensgewinnung
zwingend erforderlich. Hierfir erscheint der Einsatz von informalen Techniken gerade in
der Vorbereitung des Verfahrens unumganglich. Das Kontextwissen l&sst sich durch die
Einbeziehung von Fachexperten in den KDD-Prozess gewinnen. Dies erfolgt im besten
Fall im Rahmen eines Treffens mit heterogenem Teilnehmerfeld, da nicht jeder Mitarbei-
ter mit allen Abl&ufe innerhalb des Unternehmens vertraut ist. Die V&V-Prifungen des
MESC sollten nicht nur am Ende jeder Phase, sondern auch bereits zu geeignet erschei-
nenden Zeitpunkten wéhrend der Phasen erfolgen. Da allerdings Audits und Inspektionen
meist bei Erreichen von Meilensteinen — wie etwa dem Abschluss einer Phase — durchge-
fihrt werden, ist eine Anwendung innerhalb der Phasen problematisch (vgl. Abschnitt
3.2). Weiterhin ist der Einsatz statistischer Techniken sowohl zur Vorbereitung und
Durchfithrung des Data-Mining-Verfahrens als auch zur Uberpriifung der gefundenen
Ergebnisse moglich. Insbesondere der Einsatz von Techniken zur Stichprobenziehung ist
beim KDD anzuwenden.
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Tabelle 4.4: Eignung der V&V-Techniken fiir die verschiedenen Phasen des MESC

Phasen des MESC

| JAuswahl relevanter Datenbestande

| |Weiterverarbeitung der DM-Ergebnisse
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Akzeptanztest — — — + _
Alpha-Testing _ - _ _ ++ _ _
Audit ++ + 0 0] + ++ ++
Begutachtung (Review) ++ ++ ++ ++ ++ ++ ++
Beta-Testing - - - _ ++ _ _
Bootstrapping-Validierung - — — - + _ _
Dokumentenuberpriifung ++ ++ ++ ++ ++ ++ ++
Holdoutmethode (Split-Val.) - — — — ++ - _
Inspektion ++ + 0 0] + ++ 4+
Kreuzvalidierung - — — _ + _ _
Schreibtischtest ++ ++ ++ ++ ++ ++ ++
Statistische Techniken — + ++ ++ ++ ++ -
Strukturiertes Durchgehen ++ ++ ++ ++ ++ ++ ++
Test von Teilmodellen — — — - ++ - _
Validierung im Dialog ++ ++ ++ ++ ++ ++ ++
Vergleich mit aufgezeichneten - - - — ++ - _

Daten

Legende: ++ sehr gute Eignung + gute Eignung O mittlere Eignung — keine

Eignung
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5 Ausfuhrung des Data Minings auf Firmendaten aus
der Branche Elektronikkleingerate

Dieses Kapitel dient der Darstellung des KDD-Prozesses anhand eines Praxisbeispiels
eines internationalen Produktionsunternehmens aus der Elektronikindustrie. Dabei soll
das in Abschnitt 2.2.3 vorgestellte MESC verwendet werden. Wie dabei erldutert, umfasst
dieses Vorgehensmodell auch die prozessbegleitende Anwendung von V&V-MaRnah-
men (vgl. Abschnitt 3.2). Aus diesem Grund erfolgt in den jeweiligen Phasen des MESC
eine Zuteilung der in Kapitel 4 ausgewahlten V&V-Techniken. Um der Bedeutung der
V&YV im Rahmen des VVorgehensmodells gerecht zu werden, soll abschlielend an einigen
ausgewahlten Beispielen noch einmal detaillierter auf die tatsachliche Anwendung der
V&V eingegangen werden.

5.1 Aufgabenbestimmung und Datenauswahl

Dieser erste Abschnitt stellt die ersten beiden Phasen des MESC dar. Dabei findet eine
Erlauterung der Problemstellung des Praxisfalls sowie der darauf basierenden Auswahl
relevanter Datenbestande statt.

5.1.1 Aufgabendefinition

Die erste Phase einer jeden Ausfiilhrung des MESC besteht in der Auseinandersetzung
mit den Gegebenheiten in dem Unternehmen und dem Gegenstand der Untersuchung.
Dies wird in einem Dokument zur Beschreibung der Aufgabenstellung zusammengefasst
(vgl. Abschnitt 2.2.3).

Aufgabenstellung (1.1)

Wie in Abschnitt 2.2.3 beschrieben, bedarf die Durchfiihrung des KDD in der Praxis einer
konkreten Definition der Fragestellung. Dazu mussen Randbedingungen betrachtet wer-
den, die als Grundlage zur Ableitung der Ziele dienen. Die Aufstellung von Rand-bedin-
gungen und Zielsetzung der Untersuchung kann an dieser Stelle nur in Zusammenarbeit
von Entwicklern und Unternehmen stattfinden.

Randbedingungen: Beim betrachteten Anwendungsfall dieses Praxisbeispiels han-
delt es sich um ein produzierendes Unternehmen aus der Elektronikbranche. Dabei sollen
produktionslogistische Vorgange untersucht werden, fiir die drei verschiedene Arten von
Randbedingungen festgehalten werden: fachliche, technische sowie zeitliche.

Bei den fachlichen Aspekten ist neben einer Beschreibung des Systems (Produktions-
layout, Materialfluss etc.) beispielsweise auch der Untersuchungsgegenstand fest-
zuhalten. Im vorliegenden Fall stellen dies Prifvorgange aus dem Qualitdtsmanagement
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des Unternehmens dar, die an verschiedenen Arbeitsplatzen durchgefiihrt werden. Dabei
sind Elektrokleingerate zu kontrollieren, die zuvor in verschiedenen Produktionslinien
gefertigt wurden. Elektrokleingeréte bezeichnen dabei Elektrogerdte mit einem Gewicht
kleiner finf Kilogramm (Arnold 2008). Dies kénnen etwa Kiichengerate wie Brotschnei-
demaschinen oder auch andere technische Gerétschaften wie Drucker, Bildschirme oder
Smartphones sein. Bei den technischen Randbedingungen ist zu diskutieren, welche
Quellsysteme fiir die in der zweiten Phase durchzufiihrende Datenauswahl zur Verfiigung
stehen und wie auf diese zugegriffen werden kann. Zeitlich gilt es einen geeigneten
Beobachtungszeitraum zu bestimmen. Fir die Auswertung der Priifvorgange wird an die-
ser Stelle die Beobachtungsgrundlage auf Datenbesténde des Jahres 2015 festgelegt.
Zielbedingung: Das Unternehmen verfolgt bei der Durchfuhrung dieser Unter-
suchung generell zwei wesentliche Punkte. Einerseits sollen die Daten auf Optimierungs-
potentiale tberprift werden, andererseits dient die Ausfiihrung des Data-Mining-Verfah-
rens einer generellen Eignungsprifung der Daten flir Datenanalyseverfahren wie das Data
Mining. Das Ziel der Anwendung des MESC besteht hier darin, die Daten-
bestédnde zu den Prifverfahren der Produktion auf Ursachen von Fehlern zu untersuchen.

V&V der Aufgabendefinition

In dieser friihen Phase des MESC sind lediglich die Randbedingungen sowie die fest-
gelegten Zielbedingungen zu Uberprifen (Intrinsische Priifung; 1,1) (vgl. Abschnitte 3.2
und 0). Diese Prufung kann — wie bereits die Festlegung im vorliegenden Fall — nur in
enger Absprache mit dem Unternehmen und unter Einbeziehung von Kontextwissen er-
folgen, da von Entwicklerseite keine Aussagen uber die Korrektheit der formulierten Aus-
sagen getroffen werden kdnnen. Dies geschieht im Rahmen eines Review-Termins mit
Fachleuten der Auftraggeber- und Auftragnehmerseite zur Begutachtung der fest-
gehaltenen Bedingungen. Dazu werden die in Tabelle 4.2 dargestellten Kriterien mit
Fragen zur Kontrolle der Aufgabendefinition auf Korrektheit und Angemessenheit der
festgelegten Bedingungen sowie Durchflihrbarkeit des Verfahrens abgeprift. Im Vorfeld
des Review-Termins wird von den Beteiligten eine Auseinandersetzung mit der Thematik
zur Vorbereitung des Termins erwartet (Schreibtischtest & Strukturiertes Durchgehen).
Gerade fir die Beteiligten auf Kundenseite ist es in Vorbereitung des Treffens bedeutsam
die Bedingungen mit weiteren Mitarbeitern des Unternehmens zu diskutieren, da nicht
jeder Mitarbeiter dasselbe fundierte Wissen uber die Ablé&ufe in der Produktion hat.

5.1.2 Auswahl der relevanten Datenbestande

Nach der Festlegung der Untersuchungsziele und Randbedingungen in der ersten Phase
sind im ndchsten Schritt des MESC relevante Daten zu beschaffen und auf eine geeignete
Datenauswahl zu reduzieren.
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Datenbeschaffung (2.1)

Die Beschaffung der relevanten Datenbesténde fiir die Untersuchung beinhaltet die Aus-
wahl benétigter Daten unter Einbeziehung der im ersten Schritt festgelegten Aufgabende-
finition sowie das Auslesen der Daten aus einer Datenquelle. In dem vorliegenden
Anwendungsfall geht es — wie bereits in Abschnitt 5.1.1 beschrieben — um eine Unter-
suchung der Abléufe bei Prufungsverfahren der Produktion. Daflir wurden dem Lehrstuhl
ITPL durch das Produktionsunternehmen Informationen in Form von Datenbank-
auszugen zur Verfliigung gestellt. Diese sollen im Folgenden unter fachlichen und
technischen Gesichtspunkten detaillierter beschrieben werden.

Fachliche Beschreibung: Bei den Ausgangsdaten handelt es sich um Datenbank-
auszige aus einem Betrachtungszeitraum von zwei Jahren von Mitte 2014 bis Mitte 2016.
Die Daten stammen dabei aus insgesamt drei Datenbanken. Zwei dieser Datenbankaus-
zlige beinhalten Informationen aus dem Qualitdtsmanagement des Unternehmens. Haupt-
séchlich unterscheiden sich diese Datenbanken durch die darin enthaltenen Auspragun-
gen des Attributs Linie. Die gelieferten Ausziige enthalten iber 200 Millionen Datensatze
mit zusammengenommen ca. 600 Attributen in etwa 50 Tabellen. Der Grofiteil der
Tabellen ist in zweien der Datenbanken in identischer Struktur vorhanden. Einige Tabel-
len sind dabei aber auch vom Inhalt identisch oder weisen nur kleinere Unterschiede auf
(z.B. Parameterbeschreibungen oder Werke). Lediglich einige wenige Tabellen sind aus-
schliellich in einer der Datenbanken enthalten (z.B. Parameter oder Resultat). Die dritte
Datenbank beinhaltet dariiber hinaus eine Tabelle mit weiteren Daten aus der Produktion
(z.B. Scanner, Batch-Nr.). Die gelieferten Daten enthalten sowohl Beziehungen zwischen
den Endprodukten und ihren Komponenten, als auch zwischen den Endprodukten und der
Linie, auf der sie gefertigt wurden. Dariiber hinaus enthalten die Ausgangsdaten Infor-
mationen Uber Prifverfahren, die die Produkte durchlaufen haben sowie Ergebnisse die-
ser Priifungen. Beispiele der enthaltenen Attribute sind in Tabelle 5.1 dargestelit.

Technische Beschreibung: In dem Ausgangsdatenbestand sind die Attribute in Form
verschiedener Datentypen abgebildet (Erlauterung der Datentypen in Abschnitt 2.3).
Hauptséchlich sind die Attribute als Zahlenwerte oder Zeichenfolge dargestellt, aber auch
Datumswerte sind vorhanden. Die Datentypen werden in Tabelle 5.2 anhand der zuvor
beschriebenen Beispielattribute aufgezeigt. Ergdnzend zu den hier gegebenen fachlichen
und technischen Beschreibungen befindet sich eine Beschreibung aller in den betrachte-
ten Tabellen enthaltenen Attribute sowie ihrer Auspragungen und Auffalligkeiten bei der
Untersuchung im gesperrten Anhang.
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Tabelle 5.1: Fachliche Beschreibung von Beispielattributen

Attribut Beschreibung

WerkstliickGuid ~ Bezeichner fur einen Durchlauf eines Prifvorgangs

Result ORP Ergebnis eines Priifschritts

Arbeitsbeginn Zeitstempel, der den Beginn eines Arbeitsvorgangs kennzeichnet
Linie Bezeichner fiir eine Fertigungslinie

Arbeitsplatz Bezeichner fiir einen Arbeitsplatz innerhalb des QM-Bereichs

Transportmittel ~ Bezeichner fiir genutztes Transportmittel

Tabelle 5.2: Vorkommende Datentypen in den Ausgangsdaten

Datentyp Beispielhafte Attribute
Datetime Arbeitsbeginn, Arbeitsende
Ganzzahl Arbeitsplatz
Gleitkommazahl Hohe, Gewicht
Zeichenkette Resultat, Transportmittel

Eindeutiger Bezeichner (Unique Identifier)  WerkstickGuid

Datenauswahl (2.2)

Nachdem die Datenbeschaffung abgeschlossen ist, dient der zweite Schritt dieser Phase
der Auswahl geeigneter Daten. Dies hilft, die Datenmenge zu reduzieren und somit den
Zeitaufwand der Vorverarbeitung der Daten und des anschlieBenden Data-Mining-Ver-
fahrens zu verringern. Bei der Analyse des Datenbestands ist erkennbar, dass nicht alle
Tabellen relevante Informationen fiir die Durchfiihrung des Data-Mining-Verfahrens lie-
fern. So enthalten beispielsweise Tabellen mit Bestellungen keine Informationen hin-
sichtlich der gegebenen Aufgabenstellung. Insgesamt funf Tabellen ausgewahlt, die fur
die weiteren Untersuchungen verwendet werden sollen (siehe Tabelle 5.3). In Anbetracht
der grolRen Datenmenge wird darlber hinaus — wie im ersten Schritt festgelegt — der Un-
tersuchungszeitraum auf das Jahr 2015 eingeschrankt.

V&YV der Auswahl relevanter Datenbestande

Bei der Prifung der zweiten Phase gegen sich selbst missen die Korrektheit und Relevanz
der verwendeten Daten und Datenbestande kontrolliert werden (2,2). Wie bereits in Phase
1 ist auch dieser VVorgang nur unter Einbeziehung von Kontextwissen moglich. Dies er-
folgt hier durch eine erneute Durchflihrung eines Review-Termins mit dem Unternehmen,
bei dem etwa die Festlegung auf zu analysierende Tabellen untersucht werden. kann. Zur
Vorbereitung des Treffens ist es bedeutsam, dass beide Seiten vorab die Durchfiihrbarkeit
der Datenentnahme Uberpriifen. Dies kann beispielsweise durch eine Kontrolle der Zu-
griffsverfligbarkeit der Datenquelle geschehen. Bei der intrinsischen Prifung stellt sich
eine der Tabellen — die sogenannte Riickverfolgbarkeitstabelle —als fir die Analyse nicht
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Tabelle 5.3: Beschreibung der ausgewéhlten Tabellen

Tabelle

Beschreibung

Beispielattribute

Verfahrensprotokoll

Protokoll der Verfah-
rensergebnisse (ORP)

Parameterbeschrei-
bung

Werkstlick

Rickverfolgbarkeit

Daten ausgefiihrter Prifverfahren

Ergebnisse der ausgefiihrten
Schritte der Prifverfahren in Er-
ganzung der Operation Protocol-
Tabelle

enthalt die Parameter der einzelnen
Prufverfahren

Beschreibung der Werkstiicke

enthélt weitere produktionslogisti-

Arbeitsablauf, Schicht,
Result-Code, Arbeits-
beginn, Arbeitsende
Parameterbeschrei-
bung, Wert,

Resultat

Parameter, Minimal-
grenzwert, Maximal-
grenzwert
WerkstiickGuid,
Anzahl Reparaturen
Lieferanten-Chargen-

sche Informationen nummer, Scannertyp,
Scannerwert, Bezeich-

ner

nutzbar dar. Die genauen Grunde sollen in Abschnitt 5.4 genauer erléutert werden. Die
zweite Prufung dieser Phase dient der Kontrolle der Datenauswahl auf ihre Eignung im
Hinblick auf die in der ersten Phase definierte Zielbedingung (2,1). Dabei wird die Aus-
wahl der Tabellen als fir die Aufgabenstellung und somit fiir eine weitere Nutzung ge-
eignet erkannt.

5.2 Vorverarbeitung der Daten fir das Data Mining

Um die in der zweiten Phase ausgewahlten Daten flr die Nutzung im Data-Mining-Ver-
fahren vorzubereiten, missen verfahrensunabhangige Methoden der Datenvorverarbei-
tung angewendet werden (vgl. Abschnitt 2.3.1). Bei der vorliegenden Arbeit wurde auf
das Gruppieren von Attributen (Schritt 3.2) verzichtet, da es als nicht zielfiihrend erkannt
wurde. Ebenfalls nicht durchgefiihrt wurde die Anreicherung der Daten mittels Kontext-
wissen (3.3), da auch hier kein Bedarf einer solchen gesehen wurde. Aufgrund der Grolie
der zugrundeliegenden Datenbestande (vgl. Abschnitt 5.1.2) sowie der Tatsache, dass
nicht alle Vorverarbeitungsschritte vollautomatisiert vollzogen werden kdnnen, ist bereits
vorab das Ziehen einer Stichprobe sinnvoll. Dabei wird in dieser Arbeit zuerst eine Kom-
bination aus reprasentativer sowie inkrementeller Stichprobenziehung mit zufalligen Da-
tensatzen gewahlt (vgl. Abschnitt 2.3.1), um sich ein Bild der bestehenden Daten zu
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machen und die Umsetzung der Modellentwicklung in Phase 5 zu vereinfachen. Dabei
werden in der GroRe steigende Stichproben mit bis zu 400.000 Datensétzen gezogen.

Formatstandardisierung (3.1)

Zur Durchfiihrung von Data-Mining-Verfahren miissen die Daten aus den verschiedenen
Quellformaten standardisiert und in eine Gesamttabelle tberfiihrt werden (Schritt 3.1).
Im vorliegenden Fall liegen die Informationen bereits groftenteils in Relationen vor.
Lediglich in der Tabelle Parameterbeschreibung existieren hierarchische Beziehung in-
nerhalb eines Attributs, was die dritte Normalform der relationalen Datenbanken verletzt.
Zur Loésung dieses Problems kann die Tabelle in zwei neue Tabellen zerlegt werden. Da-
bei werden nur die Attribute mit direkter Abhangigkeit vom Attribut Parameterbeschrei-
bung in einer Tabelle mit diesem Attribut gespeichert. Alle anderen werden aus der Ta-
belle Parent-Parameterbeschreibung geerbt (siehe Tabellen A.1 - A.3 des Anhangs).
Zur Verknipfung der ausgewdéhlten Tabellen werden verschiedene Attribute in
Tabellen als Schlissel verwendet. Beispielsweise dient das Attribut Parameter in Tabelle
Protokoll der Verfahrensergebnisse als verknupfendes Attribut mit der Tabelle Parame-
terbeschreibung. Anhand dieser Schliissel konnen die Tabellen miteinander verbunden
und zu einer Gesamttabelle zusammengefiigt werden. Durch diesen VVorgang entsteht aus
den Haupttabellen des Qualitaitsmanagements eine neue Tabelle mit insgesamt ca. 100
Attributen. Zusatzlich dazu soll auch die Rickverfolgbarkeitstabelle mit den anderen Ta-
bellen kombiniert werden. Dies ist aus mehreren Griinden nicht ohne grofieren Aufwand
maoglich. Auf die genauen Griinde soll in Abschnitt 5.4 genauer eingegangen werden.

Transformation (3.4)

Ziel der Transformation ist die Reduzierung der Daten. Dies kann wie in Abschnitt 2.3.1
geschildert mittels Aggregation, Stichprobenziehung oder Dimensionsreduktion erfol-
gen. Dartiber hinaus ist auch die Reduzierung der Anzahl der Attribute sowie verschie-
dene weitere Transformationsmethoden durchzufiihren. Bei der Betrachtung der ausge-
wahlten Tabellen ist festzustellen, dass viele der darin enthaltenen Attribute flir eine Ana-
lyse mittels Data-Mining-Verfahren aus verschiedenen Grinden nicht geeignet sind. Ein
haufiger Grund dafir ist, dass diese Attribute nicht gefiillt sind (leer oder ,,NULL) oder
lediglich eine Standardausprégung aufweisen. Ein weiterer Grund sind Redundanzen. Ei-
nige Attribute sind in mehreren Tabellen mit denselben Ausprédgungen enthalten (z.B.
Linie). Darliber hinaus existieren auch innerhalb der Tabellen Redundanzen (z.B. Ar-
beitsende und Zeitstempel). Auch Ausreiller und fehlende Werte innerhalb der Auspra-
gungen missen beseitigt werden. Eine Ubersicht einiger ausgewahlter Beispiele ist in
Tabelle 5.4 gegeben. Daruber hinaus findet sich eine detailliertere Betrachtung der
Datenvorverarbeitung bei Li (2016).
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Tabelle 5.4: Beispiele fur Auffalligkeiten in den Datenbestéanden

Beispiel
Auffalligkeit ~ Beschreibung Attribute Auspragungen
leere Attribute  Attribute weisen nur Auspra- immer ,,NULL",
gung 0 oder , NULL* auf immer 0
mehrfach vor-  Attribute weisen identische Arbeitsende &
kommende Werte mit weiteren Attributen  Zeitstempel,
Attribute auf Linie
(Redundanz)
lediglich eine  Attribute brauchen mehrere Werk, immer 001,
Auspragung Auspragungen, sonst un- Routing, immer
brauchbar Rout0000003
Datentypen alle Attribute in Ruckverfolg-
barkeitstabelle sind als Zei-
chenkette gespeichert
Asiatische Nicht interpretierbare Zeichen ~ Wert BB LB g o
Zeichen

V&YV Datenvorverarbeitung

Bei der intrinsischen Prifung dieser Phase (3,1) muss kontrolliert werden, ob die Schritte
der Datenvorverarbeitung korrekt durchgefuhrt wurden. Im Praxisbeispiel ist hier etwa
die richtige Ausfiihrung der Stichprobenziehung oder die Auflésung der hierarchischen
Beziehungen zu untersuchen. Dartiber hinaus sind diese Schritte auch gegen die Aus-
gangsdaten zu prifen (3,2). So ist bei der Normalisierung abzukléren, ob die in Abschnitt
2.3.1 eingefuhrten Kriterien der Verlustlosigkeit sowie der Abhangigkeitserhaltung nach
Durchfiihrung der Normalisierung erftillt sind. Bei der Kontrolle der Daten im Hinblick
auf die Zielerreichung (3,1) ist vor allem darauf zu achten, dass die transformierten Daten
noch flr die Erreichung der Ziele geeignet sind. Zur formalen Untersuchung werden hier
statistische Techniken angewendet. Daruber hinaus mussen Begutachtungstechniken
eingesetzt werden, die sowohl selbststandig (Schreibtischtest, Dokumententberpriifung)
als auch in Kooperation mit dem Unternehmen zur Abkl&rung offener Fragen (Struktu-
riertes Durchgehen, Review) durchgefiihrt werden.

5.3 Durchfuhrung des Data Minings auf einen Datenbestand der
Produktionslogistik

Dieser Abschnitt befasst sich mit den tbrigen Phasen des MESC, die nach der Festlegung
der Aufgabendefinition sowie der Auswahl und der verfahrensunabhdngigen Vorver-



5 Ausfiihrung des Data Minings auf Firmendaten aus der Branche Elektronikkleingeréte 75

arbeitung der Daten durchgefiihrt werden missen. Dies sind neben der VVorbereitung und
Anwendung des Data-Mining-Verfahrens (Phasen 4 und 5) die Weiterverarbeitung der
Data-Mining-Ergebnisse (Phase 6). In der letzten Phase (Phase 7) wird sowohl eine qua-
litative Bewertung des durchgefiihrten Prozesses als auch eine auf den Ergebnissen ba-
sierende Ableitung von Handlungsanweisungen vorgenommen. Da diese Phase aus zeit-
lichen Griinden nicht mehr in dieser Arbeit behandelt werden kann, wird an dieser Stelle
auf eine Beschreibung verzichtet und auf die allgemeinen Ausfiihrungen im vorherigen
Verlauf hingewiesen (vgl. Abschnitte 2.2.3, 3.2 und 4.2.7).

5.3.1 Vorbereitung des Data-Mining-Verfahrens

Nach Abschluss der verfahrensunabhdngigen Schritte muss in dieser Phase die Anwen-
dung des Data-Mining-Verfahrens vorbereitet werden. Dazu sind die Schritte der Verfah-
rens- und Werkzeugauswahl sowie der fur das Verfahren notwendigen fachlichen und
technischen Kodierung notwendig.

Verfahrensauswahl (4.1)

Bei der Auswahl des anzuwendenden Data-Mining-Verfahrens missen die zugrundelie-
genden Daten sowie die festgelegten Randbedingungen und Fragestellungen des KDD-
Prozesses beruicksichtigt werden. Im vorliegenden Fall handelt es sich um einen produk-
tionslogistischen Datenbestand, bei dem die Informationen (ber die Produktion und
durchzufiihrende Prifverfahren in verschiedenen Systemen und Datenbanken vorliegen
(vgl. Abschnitt 5.1). Von besonderem Interesse erscheint die Untersuchung moglicher
Wirkzusammenhénge zwischen den verschiedenen Faktoren der Produktion. Ein Verfah-
ren, das flr die Betrachtung einer solchen Ausgangssituation als sehr geeignet erscheint,
ist die Assoziationsanalyse, da dieses genau dem Aufdecken unbekannter Zusammen-
hange und Muster in Datenbestdnden dient. Eine detaillierte Beschreibung der Assoziati-
onsanalyse findet sich in Abschnitt 2.4.2. Fir die Durchfihrung der Assoziationsanalyse
wird der FP-Growth-Algorithmus gewéhlt, da dieser im Vergleich zu anderen Algorith-
men — etwa dem Apriori-Algorithmus — deutlich schneller ist (siehe Tabelle 2.1). Uberdies
ist der FP-Growth-Algorithmus in der gewahlten Software standardmaRig vorhanden.
Neben der Assoziationsanalyse scheint auch die Clusteranalyse fir die Ausgangssituation
geeignet. Eine ausfuhrliche Behandlung dieser Technik und ihrer Durchfiihrung innerhalb
des MESC fur dieses Fallbeispiel erfolgt bei Li (2016).

Werkzeugauswahl (4.2)

Wie in den Abschnitten 2.2.3 und 3.3 dargestellt, erfolgt die Umsetzung von Data-
Mining-Prozessen groftenteils unter Einsatz von Standardsoftware. Bei der Durchfiih-
rung der Assoziationsanalyse im vorliegenden Anwendungsfall wird die Software Rapid-
Miner ausgewahlt RapidMiner ist das am hdufigsten eingesetzte Data-Mining-Werkzeug
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und kommt darlber hinaus standardméaiig am Lehrstuhl ITPL zum Einsatz. Dadurch ist
es fur die Ausflihrungen leicht zugéanglich. Dartber hinaus wird mit weiteren Standard-
programmen gearbeitet — etwa zur Datenabfrage (SQL) oder zur Datenverarbeitung
(Excel).

Fachliche und technische Kodierung (4.3, 4.4)

Neben den verfahrensunabhangigen Datenvorverarbeitungsschritten (vgl. Abschnitt 0)
sind noch weitere Schritte nach Auswahl des passenden Verfahrens notwendig (vgl. Ab-
schnitt 2.3.2). Dies erfolgt sowohl auf Grundlage von Kontextwissen (fachliche Kodie-
rung) als auch auf Grundlage von erforderlichen Formaten der Attributsauspragungen
(technische Kodierung). An dieser Stelle sollen einige Beispiele der Kodierung angefuhrt
werden.

Umwandlung von Datumswert: Zur Gewinnung neuer Informationen lassen sich
Datumswerte aufteilen und umwandeln. Dieses Verfahren wird im vorliegenden Fall auf
das Attribut Arbeitsbeginn angewendet, um Aussagen uber den Wochentag und die
Schicht des Arbeitsbeginns treffen zu kénnen. So ist es moglich das Element Wochentag
mit den Auspragungen Montag, Dienstag, Mittwoch, Donnerstag und Freitag sowie das
Element Schicht mit den Auspragungen Friih-, Spat-, und Nachtschicht zu gewinnen.
Der Umwandlungsprozess ist exemplarisch in Abbildung A.2 des Anhangs dargestellt.

Innere Struktur: Bei relationalen Datenbanken wird nach der ersten Normalform
eine Atomaritat der Attribute gefordert. Zusammengesetzte Attribute sind aus diesem
Grund nicht zuldssig (vgl. Abschnitt 2.3.2). Diese Forderung wird bei den vorliegenden
Datenbestanden nicht immer erfullt. So weisen einige Attribute eine innere Struktur auf
oder sind aus anderen zusammengesetzt. Die Seriennummer beispielsweise kann in seiner
vorliegenden, ID-dhnlichen Form keinen Mehrwert fur das Assoziationsverfahren liefern
und miusste dementsprechend aus der Auswahl entfallen. Bei Seriennummern handelt es
sich allerdings oftmals um zusammengesetzte Attribute, die in ihrer inneren Struktur Ele-
mente wie etwa das Baujahr enthalten kénnen. Deshalb sind eine Zerlegung des Attributs
und eine anschlieBende Prifung der einzelnen Elemente auf eine weitere Verwendung
hin moglich. Die Zusammensetzung der Seriennummer und eine Beschreibung der Ele-
mente ist Abbildung A.3 zu entnehmen. Nach Riicksprache mit dem Fachexperten kom-
men flr die Durchfiihrungen dieser Arbeit lediglich die Attribute Geratekennzahl (GZ)
und Konstruktionsstand (KS) in Betracht.

Diskretisierung: Im vorliegenden Fall existiert das Attribut Anzahl der Reparaturen
mit Auspragungen von 0 bis 15. Da die exakte Anzahl von Reparaturen fir die betrachtete
Ausgangslage irrelevant ist, erscheint eine Einteilung der Auspragungen in Intervalle
sinnvoll (vgl. Abschnitt 2.3.2). Zur Einteilung der Klassen werden statistische Techniken
eingesetzt, die aufzeigen, dass die Anzahl der Werte mit steigender Reparaturanzahl
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rapide abnimmt und der Grof3teil der Werte von 1 bis 7 liegt. Aus diesem Grund wird hier
entschieden, die in Tabelle 5.5 dargestellte Einteilung zu wéhlen.

Tabelle 5.5: Einteilung der Klassen bei Durchfiihrung der Diskretisierung

Klasse (Kurzform) Grenzen
keine Reparaturen (keine) 0
geringe Anzahl Reparaturen (gering) 1-2
mittlere Anzahl Reparaturen (mittel) 3-4
hohe Anzahl Reparaturen (hoch) 4 - 0

V&YV der Verfahrensvorbereitung

Auch in dieser Phase des MESC sind verschiedene MaRnahmen der V&V notwendig
(vgl. Abschnitt 4.2.4). Bestandteil der intrinsischen Prifung (4,4) ist dabei etwa die Kon-
trolle des ausgewéhlten Data-Mining-Verfahrens auf seine Nutzbarkeit fir die vorlie-
gende Aufgabe. Dabei zeigt sich, dass das Verfahren geeignet ist, um Wirkzusammen-
hange zwischen den Attributen der Produktion zu bestimmen. Weiterhin ist das Verfahren
hinsichtlich seiner Eignung fir die Aufgabenstellung (4,1) zu untersuchen. Auch die Auf-
bereitung der Daten (4,3) sowie die grundlegende Auswahl der Daten (4,2) sind im Hin-
blick auf die Assoziationsanalyse erneut auf ihre Korrektheit zu kontrollieren. Die Pri-
fungen dieser Phase sind zwingend in enger Abstimmung mit dem Kunden durchzufih-
ren. So ist beispielsweise die innere Struktur der Seriennummer nur durch die Kommuni-
kation mit dem Unternehmen zu entschlusseln. Der Austausch von Informationen mit den
Experten kann hierbei auch auBerhalb der Review-Termine per Telefon oder E-Mail er-
folgen.

5.3.2 Anwendung des Data-Mining-Verfahrens und Weiterverarbeitung der
Ergebnisse

Nach Abschluss der fir das ausgewahlte Verfahren notwendigen vorbereitenden Mal-
nahmen wird in der finften Phase das eigentliche Data-Mining-Verfahren durchgefiihrt.
Dies erfolgt in den zwei aufeinanderfolgenden Schritten der Entwicklung eines Data-Mi-
ning-Modells (5.1) sowie des Trainings des entwickelten Modells (5.2). Da im Folgenden
mehrere Modellentwicklungs- und Modelltrainingsprozesse beschrieben werden sollen,
wird auf eine Unterteilung in die genannten Schritte verzichtet. Aus diesem Grund wird
in diesem Abschnitt auch bereits die Weiterverarbeitung der Data-Mining-Ergebnisse
(Phase 6) dargestellt. Eine separate Darstellung dieser Ergebnisse scheint aufgrund der
wiederholten Ausfuhrung des Verfahrens wenig zielfiihrend.
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Entwicklung und Training der Modelle

Nach Auswahl der Assoziationsanalyse als anzuwendendes Data-Mining-Verfahren
(vgl. Abschnitt 5.3.1), dient dieser Schritt der Entwicklung eines Modells. Dazu liefert
die genutzte Software verschiedene Bausteine, etwa zur Anwendung des FP-Growth-Al-
gorithmus und anschlieRender Darstellung von Assoziationsregeln oder der zuvor nétigen
Schritte der Datenvorverarbeitung (Korrelationsanalyse etc.). Aufgrund der Menge der
Datenbestande wurden diese bereits in Phase 3 mittels Stichprobenziehung reduziert (vgl.
Abschnitt 0).

Zur Durchfiihrung der Entwicklung sowie dem spéateren Training ist es notwendig,
diese Daten weiter zu unterteilen. Dies sichert gleichzeitig auch die Qualitat der
Entwicklung und entspricht somit einer Form der V&V. Bei der Aufteilung der Daten
wird bei diesem Praxisfall die sogenannte Holdout-Methode verwendet. Diese ist anderen
gangigen Aufteilungsarten (Kreuz- oder Bootstrapping-Validieurung) fur die
Anwendung bei groRen Datenbestdanden mit mehr als 1000 Datensatzen tberlegen (vgl.
Abschnitt 3.3.3 und 4.1.2). Dabei gibt es bei der Holdout-Methode verschiedene
Moglichkeiten far die Splittung der Daten in Trainings-, Test- und/oder
Validierungsdaten. In dieser Arbeit wird die gezogene Stichprobe in Anlehnung an die
Methode wvon Urban (vlg. Abschnitt 3.3.3) zuerst in eine Trainings- und
Validierungsdatenmenge sowie eine Testdatenmenge unterteilt. Dabei betragt das
Verhéltnis von Trainings- und Validierungsdaten zu Testdaten sowie von Trainings- zu
Validierungsdaten jeweils 4:1 (siehe Tabelle 5.6). Diese Aufteilung ist sinnvoll, um die
Entwicklung des Modells und die Bestimmung der Modellparameter unter Verwendung
der Validierungsdaten durchfiihren und im néchsten Schritt das Modell mit Hilfe der
Trainingsdaten trainieren zu konnen. Daneben dienen die Testdaten der spéateren
Validierung der Ergebnisse auf ihre Allgemeingultigkeit. Damit wird auch verhindert,
dass alle Daten zum Training des Modells verwendet werden und es zu einem Overfitting
des Modells kommt (vgl. Abschnitt 3.3.3).

Tabelle 5.6: Aufteilung der Datenmenge in Trainings-, Validierungs- und Testdaten

Art der Datenmenge Anteil an Gesamtmenge Anteil an Untermenge
Trainingsdaten 80%

- 80%
Validierungsdaten 20%
Testdaten 20% -

Fir die Entwicklung des Data-Mining-Modells stellt der RapidMiner notwendige
Bausteine der Vorverarbeitung sowie Anwendung der Data-Mining-Prozesse zur
Verfugung. Unter Zuhilfenahme dieser Bausteine kann ein  Modell der
Assoziationsanalyse erstellt werden (siehe Abbildung 5.1). Die einzelnen Bausteine
dieses Modells sollen im Folgenden kurz vorgestellt werden.
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Datenabfrage: Theoretisch l&sst das verwendetete Programm Abfragen der Daten
direkt aus den Datenbanken zu. Da aber auflerhalb der Programmumgebung bereits
Vorverarbeitungsschritte durchzufuhren sind (z.B. Stichprobenziehung, Verkntpfung der
Tabellen und Transformationsschritte), kann keine direkte Einbindung der Datenbanken
erfolgen. Aus diesem Grund werden die zu nutzenden Datenauszige im CSV-Format
gespeichert und abgefragt.

Datenvorverarbeitung: Das Modell enthélt automatische Schritte der in Abschnitt O
beschriebenen verfahrensunabhangigen Datenvorverarbeitung. Dies umfasst neben dem
Entfernen korrelierender und unnétiger Werte auch das Ersetzen fehlender Werte. Da beli
diesen automatischen Reduzierungsschritten nicht immer alle irrelevanten Attribute kor-
rekt herausgefiltert werden, ist eine anschliefende manuelle Sichtung und Selektion not-
wendig. So kann auch die vorselektierte Auswahl weiter variiert werden, um eine gezielte
Betrachtung bestimmter Attribute zu ermdglichen. Tabelle 5.7 stellt beispielhaft die finale
Auswahl der Attribute des ersten Versuchs der Assoziationsanalyse dar. Dabei sind die
Elemente der Seriennummer noch nicht bertcksichtigt, da eine Zerlegung in die Einzel-
teile erst im Verlauf der Untersuchungen erfolgte. Nach Auswahl der VVorverarbeitungs-
schritte verbleiben also lediglich sieben Attribute. Der letzte Schritt der Datenvorverar-
beitung dient der Diskretisierung, deren Durchfiihrung in Abschnitt 5.3.1 beschrieben
wurde.

Tabelle 5.7: Auswahl der zu nutzenden Attribute fur die Assoziationsanalyse (Versuch-Nr. 1)

Selektierte Attribute Beschreibung

Linie Produktionslinie

Anzahl Reparaturen gibt die ndtige Anzahl der Reparaturen an

Parameterbeschreibung Identifier, unter der die Parameterbeschreibung zu finden
ist

Resultat ORP Resultate der Priifungen aus Tabelle OperationResult-
Protocol (PASS, FAIL, ...)

Result-Code Code der Fehlerbeschreibung bei auftretenden Fehlern

Arbeitssequenz Arbeitsschritt-Nummer

Arbeitsplatz Arbeitsplatz-Nummer

Die in den vorliegenden Datenbestdnden enthaltenen Attribute weisen verschiedene
Datentypen auf (vgl. Abschnitt 0). Da fiir die Assoziationsanalyse binére
Attributsauspragungen bendtigt werden, missen hier verschieden Schritte zur eine
Anderung des Datentyps vorgenommen werden (numerisch zu polynominal, numerisch
zu bindr, nominal zu binar) (vgl. Abschnitt 2.3.2).

Assoziationsanalyse: Die letzten beiden Bausteine stellen die eigentliche
Ausfuhrung der Assoziationsanalyse dar. Dabei lassen sich die in Abschnitt 2.4.2
vorgestellten Schritte des Findens hé&ufiger Itemsets sowie des Generierens von
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Assoziationsregeln als Bausteine nachbilden, die durch Variierung der Parameter
angepasst werden konnen (Interessantheitsmafle, vgl. Abschnitt 2.4.2). Zu beachten ist
hierbei, dass bei der Nutzung des Bausteins zur Generierung von Assoziationsregeln
lediglich einer der Mindestwerte der InteressantheitsmaRe (Konfidenz, Lift, Conviction,
p-s, Gain und Laplace) aktiv festgelegt werden kann. Eine Regelerstellung mit einer
Kombination aus Mindestwerten meherer Parameter ist dementsprechend nicht moglich.
Zur Durchfihrung der generellen Modellbildung wird in dieser Arbeit der Parameter
Konfidenz verwendet, da dieser das gel&ufigste Kriterium der Regelerkennung darstellt
(vgl. Abschnitt 2.4.2).

Datenvorverarbeitung Assoziationsanalyse
Retrieve FAIL-... Entf. korrelier... Auswahl der ... Diskretisierung Humerisch zu... FP-Growth Assoziationsr...
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Abbildung 5.1: Beispielhafte Modellierung eines Data-Mining-Prozesses mittels RapidMiner

Versuchsdurchftuihrung

Durch die Variierung der Modellbausteine sowie der darin enthaltenen Parameter — etwa
Support, Konfidenz oder Auswahl der Attribut — kann eine Vielzahl an Versuchen zur
Modellbildung durchgefiihrt werden. Da eine Darstellung aller Versuche den Rahmen
dieser Arbeit Ubersteigen wirde, soll im Folgenden anhand geeigneter Beispiele das
Vorgehen und das Finden von Regeln dargestellt werden. Eine ausfuhrlichere
Beschreibung der Stichproben-, Attributs- sowie Parameterauswahl der Versuche findet
sich im gesperrten Anhang. Dariiber hinaus finden sich dort auch alle gefundenen Regeln
sowie entwickelte Modelle.

Zur Reduzierung des Aufwands zur Datenentnahme werden zu Beginn zwei
Vereinfachungen betreffend der StichprobengroRe und -quelle festgelegt. Wegen der
golRen Gesamtdatenmenge in verschiedenen Datenbanken sollen erste Annahmen unter
Ziehung einer vergleichsweise kleinen Stichprobe von 10.000 Datensétzen aus lediglich
einer Datenbank getroffen werden. In dieser Datenbank sind nur drei der insgesamt sechs
Auspragungen des Attributs Linie enthalten (2, 3, 4). Die Datenmenge ist hier deshalb so
gering gewabhlt, da es in diesem ersten Schritt weniger um finale Ergebnisse, als um eine
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Bestimmung der Modellparameter sowie der Ableitung erster Annahmen und des
weiteren Vorgehens geht. Aus diesem Grund wére eine hohere Datenmenge zur
Validierung der Teilprozesse des Modells aus zeitlichen Griinden wenig zielfuhrend.

Ein erster Versuch erfolgt auf Grundlage der in Tabelle 5.7 festgelegten Attribute
sowie Support- und Konfidenzwerten von 0,8. Durch diese Einstellung ist sichergestellt,
dass nur Regeln mit einem starken Wirkzusammenhang der Attribute erzeugt werden. Bei
Betrachtung der gefundenen Regeln ist zu erkennen, dass zwar eine Vielzahl an Regeln
generiert werden kann, aber das Ziel der Assoziationsanalyse — das Entdecken
unbekannter Wirkzusammenhénge — bei dieser Kombination aus Attributenauswahl und
Parametereinstellungen nicht erfillt wird. Es werden lediglich erwartbare
Zusammenhange — wie etwa zwischen einem bestandenen Prifverfahrensschritt und dem
Result-Code 0 — aufgezeigt. Hierbei ist allerdings aufféllig, dass die Konfidenz nicht den
Wert 1 aufweist. Dieser wére zu erwarten, da es fachlich logisch erscheint, bei einer
bestandenen Priifverfahren (Resultat ORP =, PASS*) den Result-Code 0 zu vergeben.
Dies konnte auf ein Problem der Datenqualitéat hinweisen (vgl. Tabelle 5.8).

Tabelle 5.8: Ausgewahlte Ergebnisse der Durchfiihrung der Assoziationsanalyse (Versuch-Nr. 1)

Nr.  Pramisse Konklusion Support Konfidenz

124  Resultat ORP = PASS  Result-Code =0 0,949 0,987

33 Result-Code =0 Anzahl Reparaturen = 0,888 0,904
keine

Unter Bericksichtigung dieser Auffélligkeit wird fir die weiteren Untersuchungen die
Festlegung getroffen, dass diese, der fachlichen Logik widersprechenden Regeln von der
Betrachtung ausgeschlossen werden. Im spéteren Verlauf dieser Arbeit findet dartiber
hinaus eine kritische Diskussion dieses Aspektes statt. In weiteren &hnlichen Versuchen
werden die Parameter Support und der Konfidenz variiert sowie die Stichprobengréliie
schrittweise bis auf 400.000 Datensétze erhoht. Dabei werden allerdings keine neuen,
interessanten Regeln aufgedeckt. Aus diesem Grund wird auf eine Darstellung dieser
Versuche an dieser Stelle bewusst verzichtet.

Die Ausgangsfrage der Untersuchung nach den Ursachen fehlerhafter Teile (vgl.
5.1.1) lasst sich also auf Ebene aller Datensétze nicht beantworten. Dies ldsst sich damit
erklaren, dass der Anteil dieser Teile an der Gesamtmenge zu gering ist, um in den Regeln
wiedergefunden zu werden. Darum ist eine Untersuchung verschiedener Gruppierungen
zu priufen (vgl. Abschnitt 2.3.2). Hierfur erscheinen in erster Linie diejenigen Attribute
geeignet, deren Auspragungen Prufungsergebnisse darstellen (hier: TotalResult,
Result_ OP (Operation Protocol) sowie Result ORP). Dabei geben diese Attribute
Auskunft Gber Ergebnisse auf verschiedenen Ebenen: TotalResult auf Werkstlickebene,
Result_OP auf Ebene der Priifverfahren und Result ORP auf Ebene der einzelnen
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Schritte dieser Prufverfahren. Zum weiteren VVorgehen wird in diesem Fallbeispiel das
Attribut Result ORP und insbesondere die Gruppierung der Ausprigung , FAIL*
ausgewahlt. Diese Auspragung kennzeichnet fehlgeschlagene Prifverfahrenschritte und
somit die niedrigste Ebene des Prifprozesses. Zu Beginn wird auch hier dieselbe
Stichprobenquelle und -groRe wie in Versuch 1 gewahlt (10.000 fehlerhafte Datensatze
der Linien 2, 3 und 4). Nach der erneuten Modellierung und Anpassung des Modells
mittels Validierungsdaten erfolgt die Durchfiihrung des Trainings mit Hilfe der zuvor
eingeteilten Trainingsdaten. Da mit den vorherigen Parametereinstellungen (Support =
0,8, Konfidenz = 0,8) keine Regeln gefunden werden kénnen, werden die Parameter zur
Inkludierung seltenerer Kombinationen schrittweise abgesenkt. Tabelle 5.9 stellt die
interessantesten Regeln dieses Versuchs dar.

Tabelle 5.9: Ergebnisse der Durchfihrung der Assoziationsanalyse fur die Gruppierung Resul-
tat ORP = ,,FAIL* (Versuch-Nr. 2)

Nr. Pramisse Konklusion Support Konfidenz
2 Result-Code =2 Anzahl Reparaturen = gering 0,298 0,703
11 Arbeitsplatz = 81, Anzahl Reparaturen = gering 0,211 0,841

Arbeitssequenz = 2
14 Linie=4 Anzahl Reparaturen = gering 0,207 0,528

Die gefundenen Regeln dieser Durchfiihrung lassen mehrere Hypothesen zu, die im
Folgenden dargestellt werden.

Hypothese 2.1: Hauptsachlich ist eine geringe Reparaturanzahl notwendig (Attribut
in den ausgewahlten Regeln immer als Konklusion gegeben).

Hypothese 2.2: Produktionslinie 4 scheint Uberproportional haufig von Fehlern
betroffen, da diese Linie als einzige in den Regeln wiederzufinden ist (Regel 14).

Hypothese 2.3: Wenn Fehler an Arbeitsplatz 81 in der zweiten Arbeitssequenz
auftreten, dann ist eine geringe Reparaturanzahl notwendig (Regel 11). Ahnliche
Vermutungen finden sich fur Arbeitsplatz 82 und Arbeitssequenz 3.

Hypothese 2.4: Fehler mit dem Result-Code 2 tritt verstérkt auf (einziger Code in
den generierten Regeln).

In Absprache mit dem Unternehmen wird auf Grundlage der Regeln und getroffenen
Hypothesen das weitere VVorgehen bestimmt. Dabei erscheint eine Betrachtung der
einzelnen Produktionslinien von gréfitem Interesse. Hierfur ist es jedoch notwendig, die
Untersuchungen auf eine gréRere Stichprobe auszuweiten. Um alle bestehenden Linien
zu enthalten, muss diese aus beiden Datenbanken gezogen werden. Da diese Gruppierung
insgesamt  wesentlich weniger Datensatze (ca. 350.000) umfasst als der
Gesamtdatenbestand, ist die Handhabung der Datenmenge weitaus unkomplizierter. Aus
diesem Grund wird hier erstmals die in Tabelle 5.6 beschriebene Aufteilung des
Datenbestands in Teilmengen genutzt. Dabei verlduft die Einteilung der Daten unter
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Anwendung der Methode der Zufallsstichprobe (vgl. Abschnitt 2.3.1). Auch bei diesem
Versuch wird erst durch Herabsetzen der Parameterwahl eine ausreichende Menge an
interessanten Regeln generiert, von denen Tabelle 5.10 eine Auswahl darstellt. Im
Hinblick auf die zuvor aufgestellten Hypothesen ist zu erkennen, dass sich auch bei der
Durchfiihrung auf alle Linien eine geringe Reparaturanzahl als h&ufigste Auspragung
zeigt (vgl. Hypothese 2.1). Ein zuvor vermutetes, erhohtes Auftreten einer bestimmten
Linie lasst sich in der Gesamtdatenmenge hingegen selbst bei Absenkung der
Parameterwerte auf Support = 0,1 und Konfidenz = 0,5 nicht mehr feststellen (vgl.
Hypothese 2.2). Dagegen scheint sich ein, in Hypothese 2.3 vermutetes, erhdhtes
Vorkommen von Fehlern an Arbeitsplatz 81 in Arbeitssequenz 2 auch hier zu bestétigen.
Daruber hinaus ist jedoch Arbeitsplatz 82 — anders als zuvor — mit einem héheren Support
enthalten. Der Result-Code 2 findet sich auch hier als haufigster Code in Kombination
mit einer geringen Reparaturanzahl wieder (vgl. Hypothese 2.4), dies allerdings mit einer
niedrigeren Konfidenz als im vorherigen Versuch (82% zu 70%).

Tabelle 5.10: Ergebnisse der Durchfihrung der Assoziationsanalyse flir Gruppierung Resultat ORP
=,,FAIL* Uber alle Linien (Versuch-Nr. 3)

Nr. Pramisse Konklusion Support Konfidenz
60 Result-Code =2  Anzahl Reparaturen 0,285 0,694

= gering
93  Arbeitsplatz =82  Arbeitssequenz = 3 0,243 0,917
78  Arbeitsplatz =81  Arbeitssequenz = 2 0,233 0,844

Auf Grundlage der gefundenen Regeln des dritten Versuchs (siehe Tabelle 5.10) ergeben
sich also neue, leicht veranderte Hypothesen.

Hypothese 3.1: Es treten vermehrt Fehler an Arbeitsplatz 82 (bzw. 81) in
Arbeitssequenz 3 (bzw. 2) auf (Regel 93/78).

Hypothese 3.2: Es wird eine erhdhtes Auftreten von Result-Code 2 in Kombination
mit einer geringen Reparaturanzahl vermutet (Regel 60).

Unter Beriicksichtigung dieser Hypothesen erscheint im nédchsten Schritt eine
genauere Untersuchung der Arbeitspléatze sinnvoll, fir die sich zwei Vorgehensweisen
anbieten. Einerseits konnen die Gruppierungen des Attributs Arbeitsplatz untersucht
werden, um zu schauen, welche Auffélligkeiten sich dabei zeigen. Andererseits erscheint
es darlber hinaus interessant, die Arbeitsplatze innerhalo der Gruppierung der
Produktionslinien zu untersuchen. So kann Uberpriift werden, ob sich Arbeitsplatz 81 und
82 innerhalb der Linien als am h&ufigsten betroffene Arbeitsplatze herausstellen.
Desweiteren kann gezeigt werden, ob sich dies Uber alle Linien hinweg zeigt oder nur
einzelne Linien betroffen sind. Deshalb wird an dieser Stelle fur das weitere VVorgehen
entschieden, die Linien zu vergleichen. So kann auch gleichzeitig dem zuvor erlduterten
Waunsch des Unternehmens Rechnung getragen. Durch die erneute Anwendung der
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Gruppierungtechnik und das Herausfallen des Attributs Linie aus der Auswahl, wird die
Anzahl der betrachteten Attribute auf lediglich sechs reduziert. Daher bietet sich hier die
Madglichkeit zu prufen, ob die Menge der ausgewahlten Attribute durch Aufteilung
nichtgenutzter Attribute in ihre Elemente kunstlich erhoht werden kann. Im Hinblick auf
die Aufgabenstellung erscheint es vorallem interessant, an welchen Wochentagen und in
welchen Schichten die haufigsten Fehler auftreten. Diese Informationen kdnnen aus dem
vorhandenen, bisher nicht genutzen Attribut Arbeitsbeginn gewonnen werden. Dartiber
hinaus kénnen auch zwei Elemente aus dem Attribut Seriennummer verwendet werden.
So lasst sich die Menge an Attributen kunstlich um die Attribute Schicht und Wochentag
(aus Arbeitsbeginn) sowie Konstruktionsstand (KS) und Geratekennzahl (GZ) (aus
Seriennummer) auf insgesamt zehn erhohen. Der Ablauf der Vorverarbeitung wurde
bereits in Abschnitt 5.3.1 beschrieben.

Die generierten Regeln werden in Tabelle 5.11 présentiert, dabei werden die
interessanten Regeln aller Linien gegenubergestellt. Im Folgenden sollen diese unter
Berlcksichtigung der zuvor aufgestellten Hypothesen verglichen werden. Wie in
Hypothese 3.1 beschrieben, scheint es linienlbergreifend vermehrt zu Fehlern an den
Arbeitsplatzen 81 und 82 zu kommen. Bei der Betrachtung der einzelnen Linien ist
allerdings festzustellen, dass sich diese Auffélligkeit nicht in allen Linien wiederfindet.
So sind die Arbeitsplatze nur in den generierten Regeln von drei der insgesamt sechs
Linien gemeinsam zu identifizieren (Linien 2, 3 und 4). Bei diesen treten die beiden
Arbeitsplatze im Zusammenhang mit der Arbeitssequenz mit einem &hnlichen
Supportwert auf (20% bis 27%). Allerdings weist Arbeitsplatz 81 dabei stets einen
héheren Supportwert auf (ca. 3% hoher). Bei Betrachtung der Linien ohne Arbeitsplatz
81 in den generierten Regeln (1, 5) fallen die wesentlich héheren Supportwerte (47% und
55%) im Vergleich zu den restlichen Linien (23% bis 27%) auf. Dies bedeutet, dass
Arbeitsplatz 82 bei diesen beiden Linien ca. doppelt so hdufig in den Itemsets der
fehlerhaften Datensétze gefunden wird. Fir Linie 11 ist lediglich der Arbeitsplatz 81 in
den Regeln zu finden. Aufféllig bei diesen Regeln ist allerdings der geringe Supportwert
von maximal 20%. So weist die Regel 5 mit Arbeitsplatz 81 und Arbeitssequenz 2 in der
Pramisse und einer geringen Anzahl Reparaturen als Konklusion lediglich einen
Supportwert von 18% auf. Damit ist fir diese Linie eine Festlegung auf Arbeitsplatz 81
als vermeintlich problematischer Arbeitsplatz nicht moglich.

Weiterhin wurde vor der Untersuchung der Linien ein erhdhtes Auftreten von Result-
Code 2 in Kombination mit einer geringen Reparaturanzahl vermutet (Hypothese 3.2).
Auch hier ist dieser Result-Code nur in den Linien 2, 3 und 4 zu identifizieren. Dabei tritt
dieser stets zusammen mit Arbeitsplatz 81 auf, allerdings mit relativ niedrigen
Supportwerten (ca. 15%). Auch hier erscheint der Support zu gering, als dass hieraus eine
Schlussfolgerung abgeleitet werden konnte. Uber die vorherigen Hypothesen hinaus
erscheint bei der Betrachtung der verschiedenen Linien das verstarkte Auftreten eines
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Parameters in Kombination mit einem Arbeitsplatz interessant. So tritt der Parameter
»PDES00000068*“ hdufig in Kombination mit Arbeitsplatz 82 auf (dhnlich Parameter
,,PDES00000048“ und Arbeitsplatz 81). Wie zuvor ist auch hier eine Schlussfolgerung
aufgrund des geringen Supportwerts schwierig.

Betrachtet man die zuvor kiinstlich erzeugten Attribute, so ist festzustellen, dass diese
einen geringen bis keinen Einfluss auf die Entstehung von Fehlern zu haben scheinen:

e Der Konstruktionsstand (KS) ist lediglich mit der Auspriagung ,,0 in den
Regeln vorhanden. Dies konnte erneut auf Probleme mit der Datenqualitat
zuruckzufiihren sein.

e Die Gerédtekennzahl (GZ) tritt hauptsachlich in Kombination mit KS = 0 auf
und dementsprechend wenig aussagekréftig.

e Das Attribut Wochentag findet sich nicht in den generierten Regeln wieder.

e Fur das Attribut Schicht ist festzustellen, dass dieses lediglich bei vier der
sechs Linien in den Regeln enthalten ist. (1, 2, 3, 5), dabei allerdings meist mit
einem Supportwert unter 20%. Interessant scheint hier lediglich eine genauere
Betrachtung der Schichten der Linie 5. Dabei kommen die Auspragungen
,Frihschicht® und ,,Spétschicht® mit fast identischem Support- und
Konfidenzwert in Kombination mit Arbeitsplatz 82 und Arbeitssequenz 2 vor
(Supp.: ca. 23%, Konf.: ca. 99%). Dies spiegelt sich in ahnlicher Form auch
in den drei anderen Linien wieder. Dementsprechend ist zwar keine der
gegebenen Schichten als aufféallig zu identifizieren — es kann aber vermutet
werden, dass die Nachtschicht am wenigsten Probleme verursacht, da sie nicht
oder mit geringeren Support- und Konfidenzwerten in den Regeln enthalten
ist.

Uberpriifung der generierten Regeln

Nach Durchfuhrung von Modellbildung und Training mussen die gefundenen Regeln
unter Nutzung der Testdatenmenge — der bisher nicht genutzten 20% der Datensatze —
uberprift werden. Dies ist auf zweierlei Wegen mdglich. Einerseits kann ein Abgleich
durch eine rechnerische Bestimmung der Modellgute erfolgen, andererseits kdnnen
erneut Regeln fur die Testdatenmenge bestimmt und mit den zuvor fir die
Trainingsdatenmenge bestimmten Regeln abgeglichen werden. Im vorliegenden Fall
erscheint dieses Vorgehen wesentlich geeigneter, als lediglich einen, in Prozent
ausgedriickten Wert der Modellgute zu ermitteln. Auch die Regeln der Testdatenmenge
werden in Tabelle 5.11 dargestellt, um einen direkten Vergleich mit den Regeln der
Trainingsdatenmenge zuzulassen. Wie dort zu erkennen, ist der Grol3teil der zuvor
gefundenen Regeln auch in den Testdaten mit annéhernd denselben Support- und
Konfidenzwerten vertreten. Lediglich drei der als interessant eingestuften Regeln sind
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Tabelle 5.11: Ergebnisse der Durchfiihrung der Assoziationsanalyse fir Gruppierung Resultat ORP
=,,FAIL* und Produktionslinien (Versuch-Nr. 4)

Training Test
Nr. Pramisse Konklusion Supp. Konf. Supp. Konf.
Linie=1
1 Arbeitsplatz = 82 Arbeitssequenz=3 0,467 0,979 0,467 0,980
6 Arbeitsplatz = 82, Parameterbe-  Arbeitssequenz=3 0,335 0,981 0,336 0,983
schreibung = PDES00000068
Linie=2
1 Arbeitsplatz = 81 Arbeitssequenz=2 0,274 0,890 0,289 0,891
3 Arbeitsplatz = 82 Arbeitssequenz=3 0,242 0,912 0,242 0,919
11 Result-Code = 2, Arbeitsplatz = Arbeitssequenz=2 0,152 0,912 0,163 0,921
81
13 Parameterbeschreibung = Arbeitsplatz = 81 0,150 10 0,156 1,0
PDES00000048
Linie=3
1 Arbeitsplatz = 81 Arbeitssequenz=2 0,231 0,870 0,233 0,867
3 Arbeitsplatz = 82 Arbeitssequenz=3 0,206 0,899 0,211 0,905
5 Arbeitssequenz = 2 Anzahl Reparaturen 0,196 0,845 0,202 0,867
= gering
12 Parameterbeschreibung = Arbeitsplatz = 81 0,134 10 0,135 1,0
PDES00000048
13 Result-Code = 2, Arbeitssequenz=2 0,133 0,913 0,137 0,905
Arbeitsplatz = 81
Linie=4
1 Arbeitsplatz = 81 Arbeitssequenz=2 0,267 0,881 0,268 0,868
3 Arbeitsplatz = 82 Arbeitssequenz=3 0,234 0,892 0,238 0,903
9 Arbeitsplatz = 81, Anzahl Reparaturen 0,229 0,858 0,230 0,859
Arbeitssequenz = 2 =gering
11 Result-Code = 2, Arbeitssequenz=2 0,150 0,905 / /
Arbeitsplatz = 81
Linie=5
1 Arbeitsplatz = 82 Arbeitssequenz=3 0,546 0,992 / /
6 Arbeitsplatz = 82, Parameterbe- Arbeitssequenz=3 0,437 0,995 / /
schreibung = PDES00000068
Linie=11
5 Arbeitsplatz = 81, Anzahl Reparaturen 0,181 0,893 0,223 0,891
Arbeitssequenz = 2 = gering
7 Parameterbeschreibung = 0,151 10 0,189 1,0

PDES00000048

Arbeitsplatz = 81
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nicht 1:1 wiederzufinden. Bei genauerer Betrachtung ist festzustellen, dass der in Regel
11 der Linie 4 gefundene Zusammenhang zwischen Result-Code 2, Arbeitsplatz 81 und
Arbeitsschritt 2 in ahnlicher Form in der Testdatenmenge vorhanden ist — etwa mit
vertauschter Pramisse und Konklusion. Daruber hinaus ist festzuhalten, dass Linie 5 einen
Ausnahmefall bei der Betrachtung darstellt. Bei Generierung der Regeln der Testdaten
werden fir diese Linie insgesamt lediglich zwei Regeln gefunden. Diese entsprechen
dabei nicht den zuvor bestimmten Regeln, deuten aber auf bereits zuvor erkannte
Zusammenhdange hinsichtlich Result-Codes, Reparaturen, Arbeitsplatzen und
Parameterbeschreibungen hin (siehe Tabelle 5.12). Ein Grund fur die geringe
Regelmenge in den Testdaten der Linie 5 sowie fehlende Ubereinstimmungen zu den
vorherigen Regeln ist in der geringen Datenmenge zu vermuten. So besteht die
Testdatenmenge der Linie 5 lediglich aus ca. 500 Datensatzen und ist damit deutlich
geringer als die Testdatenmengen der restlichen Gruppierungen.

Tabelle 5.12: Ergebnisse der Durchfihrung der Assoziationsanalyse fiir Gruppierung Resultat ORP
=,,FAIL* und Produktionslinie 5 (Testdatenmenge)

Nr. Pramisse Konklusion Support Kon-
fidenz
1 Result-Code = 2 Anzahl Reparaturen = ge- 0,184 0,951
ring
2 Parameterbeschrei- Arbeitsplatz = 82 0,181 1,0
bung =
PDES00000068

V&YV der Verfahrensanwendung und der Weiterverarbeitung der Data-Mining-Ergeb-
nisse

Auch die V&V-MaRnahmen dieser Phasen sind fur das Gesamtergebnis des KDD-Pro-
zesses von entscheidender Bedeutung. Dazu werden mithilfe von V&V-Techniken ver-
schiedene Priifungen durchgefuhrt, die in den Abschnitten 4.2.5 und 4.2.6 vorgestellt
wurden. Fir Phase 5 wurden dazu bereits beispielhaft verschiedene Fragestellungen zur
Prifung der V&V-Kriterien in Tabelle 4.3 aufgelistet. Hauptséchlich geht es in diesen
Prifungen darum, die Durchfiihrung des Data-Mining-Verfahrens auf ihre Korrektheit zu
untersuchen sowie diese Phase gegen die vorherigen Phasen zu kontrollieren. Hauptséch-
lich werden auch hier wieder Techniken zur Begutachtung, aber auch statistische Tech-
niken, eingesetzt. Auch nach der Weiterverarbeitung und Darstellung der Regeln in ge-
eigneter Form ist eine erneute Uberpriifung notwendig. Dies wird hier vor allem durch
die Aufteilung der Datenmenge mittels Holdoutmethode und Uberpriifung der Regeln
sichergestellt. Als Beispiel flir den Einsatz der Begutachtungstechniken sei erneut auf das
Attribut Seriennummer verwiesen. Dieses kann erst nach Rucksprache mit Fachleuten
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entschlusselt und fur die Assoziationsanalyse nutzbar gemacht werden. Auch die ge-
troffene Festlegung auf die Untersuchung der Gruppierungen erfolgt in Absprache mit
dem Unternehmen. Durch diese Anderungen der zugrundeliegenden Daten ist ein Riick-
sprung in dieser Phase unausweichlich, um wieder in die Datenvorverarbeitung einzustei-
gen. Ein weiteres praktisches Anwendungsbeispiel ist die Priifung der verwendeten Bau-
steine. Dabei ist festzustellen, dass mittels automatischer Bausteine nicht alle Attribute
sauber entfernt werden. Deshalb muss dies im Schritt der Selektion tGberprift und im
Zweifelsfall manuell angepasst werden. Dies entspricht der V&V-Technik des Tests von
Teilmodellen.

5.4 Tatsachliche Anwendung der V&V-Techniken

In den vorherigen Abschnitten wurden die bendtigten Schritte zur Durchfiihrung der Pha-
sen des MESC beschrieben. Bei dieser chronologisch gehaltenen Beschreibungsweise der
Ablé&ufe ist eine ausreichende Behandlung der V&V-MalRnahmen schwierig, da dabei im-
mer wieder auch Riickspriinge in vorherige Phasen notig werden kénnen. Deshalb soll
dieser Abschnitt in Erganzung zu den V&V-Beschreibungen in den Phasen dienen und
interessante Beispiele ausfuhrlicher darstellen. Diese Beispiele dienen gleichzeitig dem
Aufzeigen einiger Auffalligkeiten hinsichtlich der Datenqualitat.

Kunstliche Erzeugung von Attributen

Bei der Anwendung des Data-Mining-Verfahrens kann es nétig sein, die Form von Attri-
buten zu veréndern, um diese so in eine geeignete Form fiir das Verfahren zu bringen.
Dazu kann beispielsweise eine Separierung durchgefiihrt werden, um zusammengesetzte
Attribute ihre atomaren Elemente zu zerlegen (vgl. Abschnitt 2.3.2). Im vorliegenden Fall
ist das Attribut Seriennummer als ID vorhanden und in dieser Form als unbrauchbar ein-
gestuft worden (Phase 3). Im Rahmen der Prifung der Modellentwicklung (Phase 5) ist
in V&V-Element (5,4) die Modellierung auf richtige VVorverarbeitung der Daten zu kon-
trollieren. Dabei sind auch die Attribute mit ID-&hnlicher Form (z.B. Seriennummer) er-
neut zu untersuchen. Durch Kontaktaufnahme per Email zu dem entsprechenden Fachex-
perten kann eine innere Struktur erkannt und das Attribut in seine Elemente zerlegt wer-
den (vgl. Abschnitt 5.3.2). Bei dieser Zerlegung treten allerdings mehrere Aufféalligkeiten
zu Tage:
e Eine Vielzahl von Seriennummern bricht nach der dritten Ziffer ab und ist
»genullt (z.B. 15300000000000000). Dadurch bedingt, kann fur die genullten
Teile keine Aufteilung der Seriennummern erfolgen. Davon betroffen ist auch das
Element Herstelltag (T), das theoretisch den bendtigten Wochentag der Herstel-
lung liefern kdnnte. Erst dadurch, dass eine Auswertung dieses Elements nicht
maoglich ist, wird eine Zerlegung des Datumwerts Uberhaupt nétig (vgl. Abschnitt
5.3.2).
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o Auffallig ist dabei auch, dass alle Seriennummern der Linie 5 komplett nach der
dritten Ziffer ,,genullt” sind.

e Beidem Element Linie (L) fallt auf, dass fiir dieses lediglich eine einstellige Ziffer
verwendet wird. Da aber mit Linie 11 auch eine zweistellige Ziffer als Auspra-
gung vorkommt, werden die Seriennummern dieser Linie falsch aufgeteilt. Das
hat zur Konsequenz, dass die zweite Ziffer der Linie 11 in das néchste Element
geschoben wird und damit auch alle folgenden Elemente falsch dargestellt wer-
den. Aus diesem Grund ist eine automatisierte Zerlegung nicht maéglich, da bei-
spielsweise alle Datensatze der Linie 11 féalschlicherweise der Linie 1 zugeordnet
werden wirden. Fir die vorliegende Arbeit ist dies jedoch weniger problematisch,
da die Liniennummer noch in weiteren Attributen vorkommt und die folgenden
Elemente Laufende Nummer, Prufziffer nach Absprache mit dem Unternehmen
nicht in die Betrachtung eingezogen werden soll.

Wie in Abschnitt 5.3.2 beschrieben, ist fiir die Ausfuhrung der Assoziationsanalyse im
Praxisbeispiel zu Uberprifen, ob die verschiedenen Arbeitsschichten und Wochentage
einbezogen werden konnen. Es ist festzustellen, dass der Wochentag theoretisch bereits
in der Seriennummer enthalten ist, aber praktisch nicht genutzt werden kann. Ahnlich
verhalt es sich mit der Arbeitsschicht. In den zugrundeliegenden Daten existiert bereits
ein Attribut mit der Bezeichnung Schicht. Dabei enthalt dieses Attribut verschiedene Aus-
pragungen zwischen 0 bis 23. Da eine Entschliisselung der Bedeutung dieser Auspragun-
gen trotz gemeinsamer Begutachtung mit dem Unternehmen nicht mdglich ist, kann die-
ses Attribut nicht flr die weitere Betrachtung genutzt werden. Aus diesem Grund ist es
notwendig, auch die Arbeitsschicht kunstlich herzuleiten. Eine Beschreibung des VVorge-
hens zur Gewinnung des Attributs findet sich bereits in Abschnitt 5.3.1. Dartiber hinaus
soll hier noch einmal auf Probleme bei der Umformung eingegangen werden, um die
Wichtigkeit der V&V herauszustellen.

Die Umformung des Datumwerts wurde mit Hilfe eines VBA Makros in Excel durch-
flhrt. Dabei wurden die Uhrzeiten falschlicherweise in das amerikanische Format umge-
wandelt, wodurch Eintrdge nach 12 Uhr mittags nicht der Friih- bzw. Spétschicht, sondern
der Nachtschicht zugeordnet wurden (z.B. 00:05 Uhr statt 12:05 Uhr). Dies flhrt zu einer
immensen Verzerrung der Ergebnisse, konnte aber bei einer erneuten Kontrolle der Vor-
verarbeitung im Rahmen der V&V-Malinahmen der funften Phase des MESC erkannt
und beseitigt werden. Hierdurch wird deutlich, dass die Kontrollen der Phasen gegen die
Ergebnisse der Vorphasen dringend notwendig sind, um solche Fehler aufdecken zu kon-
nen.
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Ruckverfolgbarkeitstabelle

Bei der Datenauswahl in der zweiten Phase werden Tabellen festgelegt, die flr das Data-
Mining-Verfahren genutzt werden sollen (vgl. Abschnitt 5.1.2). Eine dieser Tabellen ist
die Ruckverfolgbarkeitstabelle, die Logistikdaten aus der Produktion enthalt (z.B. Scan-
ner, Scannerwert). Allerdings sind bei der Betrachtung einige Auffalligkeiten zu beobach-
ten, die eine Einbeziehung dieser Tabelle fraglich machen:

o Die Tabelle beinhaltet insgesamt ca. 50 Attribute, von denen eine Vielzahl entwe-
der leer oder fehlerhaft ist. Darliber hinaus existieren hierarchische Beziehungen
innerhalb der Tabelle, die erneut aufwendig beseitigt werden mssten.

e Es gibt keinen eindeutigen Schlissel in dieser Tabelle, durch den sich diese mit
den anderen Tabellen verkniipfen lassen wirde. Es musste mithilfe eines zu er-
zeugenden kinstlichen Schlussels gearbeitet werden.

e Dartber hinaus liegt die Tabelle in einer anderen Datenbank vor, die Tabellen
missten zur Verknipfung erst auf eine gemeinsame Datenbank transferiert
werden.

e Hauptgrund flr eine Nichtberiicksichtigung ist, dass in der Tabelle keine neuen,
fur das Assoziationsverfahren relevanten Informationen enthalten sind.

Bezieht man die genannten Griinde in seine Uberlegungen mit ein, steht ein sehr hoher
Aufwand einem vermeintlich geringen Ertrag gegenuber. Aus diesem Grund wird nach
gemeinsamer Begutachtung und in Absprache mit den Fachleuten des Unternehmens auf
eine Einbeziehung der Attribute dieser Tabelle verzichtet.

Fachliche Logik

Die gefundenen Regeln wurden — wie in Abschnitt 5.3 beschrieben — unter Berlcksichti-
gung des Auspragung ,,FAIL“ des Attributs Result_ ORP bestimmt, da dies die Ergebnisse
der einzelnen Prifprozessschritte darstellt. Unter logischen Gesichtspunkten sollten die
Attribute Result_ORP. Result-Code und Anzahl Reparaturen die folgende Beziehung auf-
weisen: Wenn ein Prifungsschritt als bestanden vermerkt wird (Result_ORP =, PASS®),
sollte auch der Result-Code gleich ,,0 sein. Genauso sollten bei einem Result-Code 0
keine Reparaturen notwendig sein. Wie aber bereits in Tabelle 5.8 dargestellt, ist dies
nach Auswertung der Regeln fur den Gesamtdatenbestand aber nicht immer der Fall. So
mussten die Regeln eine Konfidenz von 1 aufweisen, um einen totalen Zusammenhang
zwischen den Attributen darzustellen. Dies kann auf Probleme in der Datenqualitét hin-
weisen. Auf dieser Annahme basieren die dargestellten Durchfiihrungen des Data-Mi-
ning-Verfahrens und die gefundenen Regeln. Im Verlauf der Durchfiihrungen und der
erneuten Kontrolle der Attribute wird allerdings die Frage aufgeworfen, ob die getroffene
Annahme vor dem Hintergrund der fachlichen Logik haltbar erscheint. Es ist bei weiteren
Ausflhrungen zu priifen, ob die Attribute Result-Code bzw. Anzahl Reparaturen tatséch-
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lich mit diesem Attribut verkniipft werden konnen oder es sich lediglich auf die ,,iiberge-
ordneten® Attribute Result_ OP (Prufungsebene) bzw. TotalResult (Werkstlickebene) be-
zogen werden dirfen. Ware dies der Fall, so ware zu prifen, ob eine ganzheitliche Be-
trachtung der Attribute moglich ist oder ob eine Einbeziehung der Attribute Result-Code
und Anzahl Reparaturen lediglich auf den jeweiligen Ebenen mdglich ist.

5.5 Erkenntnisse aus der praktischen Anwendung des MESC auf einen
produktionslogistischen Datensatz

Die vorherigen Abschnitte dieses Kapitels dienten der Darstellung der prektischen
Durchfiihrung des MESC aus einen Datenbestand der Produktionslogistik. Dazu wurde
nach der Auswahl und Vorverarbeitung der Daten (vgl. Abschnitte 5.1 und 0) die
Assoziationsanalyse durchgefuhrt (vgl. Abschnitt 5.3). Dartiber hinaus diente vorherige
Abschnitt dazu, noch einmal genauer auf verschiedene Punkte der V&YV einzugehen. Das
Resultat der Assoziationsanalyse sind verschiedene Hypothesen, die aus den gefundenen
Regeln abgeleitet werden. Diese Hypothesen dienen weiterhin als Grundlage zur erneuten
Durchfiihrung der Assoziationsanalyse und zur Verfeinerung der Regeln. Dies entspricht
dem in Abschnitt 2.1 eingefuhrten Datenanalysezyklus. Bedingt durch u.a. die erneut
notwendige Vorverarbeitung der Daten (z.B. zur Zerlegung von Attributen) ist diese, sich
standig wiederholende Durchfuhrung sehr zeitaufwandig. Dadurch kann dieser Zyklus im
Rahmen dieser Arbeit nur bis zu einem bestimmten Grad behandelt werden. Aus diesem
Grund sollen an dieser Stelle finale Hypothesen aufgestellt werden, den Auswertung aus
den vorherigen Abschnitten basieren:

Hypothese 1: Eine erhohte Fehlerhdufigkeit einer bestimmten Linie ist nicht
feststellbar.

Hypothese 2: Arbeitsplatz 81 und 82 scheinen — mit Unterschieden zwischen den
Linien — die problematischen Arbeitsplétze zu sein.

Hypothese 3: Vor allem Result-Code 2 ist in den Regeln vertreten, dabei verstérkt in
Verbindung mit Arbeitsplatz 81.

Hypothese 4: Der Wochentag scheint keinen groRen Einfluss auf die Entstehung von
Fehlern zu haben.

Hypothese 5: Es kann keine Schicht als hauptsachlich problematisch erkannt werden,
lediglich die Vermutung aufgestellt werden, dass die Nachtschicht auf Grundlage der
Regeln als am wenigsten betroffen anzunehmen ist.

Diese Hypothesen sollten im Rahmen des Datenanalysezylkus die Grundlage weiterer
Untersuchung bilden.

Die Datenbank ist in ihrem aktuellen Aufbau mit hierarchischen Beziehungen sowie
leeren, fehlerhaften, redundanten oder nicht interpretierbaren Attributen fir die
Durchfiihrung des Data-Mining-Verfahrens nur bedingt geeignet. Hier sollte eine
Entscheidung getroffen werden, ob die Datenbank an die Anforderungen des Data



5 Ausfiihrung des Data Minings auf Firmendaten aus der Branche Elektronikkleingeréte 92

Minings angepasst werden soll, um die Durchfiihrung zu erleichtern bzw. das Ziel der
automatisierten Durchfiihrung des Data Minings zu verfolgen.

Bezogen auf das V&V kann durch die praktische Anwendung erkannt werden, dass
es bei der Durchfiihrung immens wichtig ist, die Ergebnisse jeder einzelnen Phase zu
uberprifen sowie diese Prifungen in den weiteren Phasen zu wiederholen. Wie in den
vorherigen Abschnitten dargestellt, kénnen so durch eine erneute Kontrolle vorher unent-
deckte Fehler gefunden und beseitigt werden. Was ebenfalls deutlich wird, ist, dass auf-
grund der nicht ausreichenden Datenqualitat hauptsachlich jene Techniken zum Einsatz
kommen mussen, mit deren Hilfe auf vorhandenes Kontextwissen zuriickgegriffen wer-
den kann. Dies kann vor allem durch informale Techniken und insbesondere durch Be-
gutachtungstechniken wie etwa Review -Meetings erfolgen. Ein enger Austausch mit
Prozessexperten ist fur eine erfolgreiche Durchfiihrung unumganglich.



6 Zusammenfassung

Das Ziel der vorliegenden Arbeit war es, die Anwendung eines Data-Mining-Verfahrens
auf einen produktionslogistischen Datensatz im Rahmen des MESC aufzuzeigen. Ein
Schwerpunkt hierbei lag darauf, Verifikations- und Validierungsmoglichkeiten flr die
phasenbegleitende Uberpriifung der Zwischenergebnisse darzustellen.

Durch die Ausfiihrung des Verfahrens sollte die Frage beantwortet werden, ob die
zugrundeliegenden Daten des betrachteten Praxisfalls generell fir Data-Mining-Verfah-
ren geeignet sind und ob dabei Wirkzusammenhdange zwischen verschiedenen Attributen
der Produktion erkannt werden kénnen. Zu diesem Zweck wurden zu Beginn der Arbeit
die Begriffe des Data Minings und des tbergeordneten KDD eingefihrt, denen im Rah-
men von Big Data, Industrie 4.0 und Digitalisierung eine immer bedeutsamere Rolle zu-
gesprochen wird. Bei der Betrachtung wurden das KDD nach Fayyad und das CRISP-
DM als entscheidende VVorgehensmodelle des KDD erkannt — ersteres aufgrund der her-
ausragenden Bedeutsamkeit bei der Entwicklung des KDD, letzteres aufgrund seines
heutigen Stellenwerts fir die praktische Anwendung.

Um dem Schwerpunkt der V&YV bei der Durchfiihrung des MESC gerecht zu werden,
erfolgte dartber hinaus eine Einflihrung der Begrifflichkeiten der Verifikation und Vali-
dierung sowie eine Darstellung von V&V-Techniken verschiedener Bereiche. Dabei wur-
den hauptséchlich V&V-Techniken der Softwareentwicklung und Simulation betrachtet.
Dies geschah vor dem Hintergrund, dass es sich bei den Prozessen dieser Bereiche — wie
beim KDD — um (Modell-) Entwicklungsprozesse handelt, die einer gewissenhaften Prii-
fung erfordern. Darlber hinaus finden diese Bereiche in der Literatur eine breite Berlck-
sichtigung. Zusétzlich erfolgte eine Betrachtung relevanter V&V-Techniken des Data Mi-
nings. Um die Menge der zu analysierenden V&V-Techniken vorab zu reduzieren, wur-
den Ausschlusskriterien —wie etwa die Relevanz in der Literatur — definiert und der Aus-
wahl zugrunde gelegt. Bei der darauffolgenden generellen Uberpriifung ihrer Einsatzfi-
higkeit im KDD wurden insbesondere informale Techniken als geeignet erkannt, die in
einem Austausch mit Fachexperten zur Begutachtung von Dokumenten, Daten oder Mo-
dellen sowie zur Erkl&rung fachlicher Wirkzusammenhénge zwischen Attributen einge-
setzt werden konnen — etwa Reviews oder Validierung im Dialog. Bei der anschlie3enden
Prifung der Tauglichkeit der Techniken speziell fur das MESC zeigte sich, dass sich fur
alle Phasen — aber insbesondere fur die Auswahl und Vorverarbeitung der Daten — haupt-
sachlich Techniken eignen, mit denen sich Kontextwissen in die Analyse der Daten ein-
beziehen lasst. Diese Erkenntnis wurde in der Folge auch durch die praktische Durchfiih-
rung des MESC bestatigt. So wére die Anwendung des Data-Mining-Verfahrens aufgrund
nicht geeigneter Strukturen bzw. nicht ausreichender Datenqualitdt ohne eine vorherige
Betrachtung der Daten durch Fachexperten komplizierter, fehleranfalliger oder gar nicht
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zu realisieren gewesen. Immer wieder kam es bei der Durchfiihrung des MESC zu Situa-
tionen, in denen Zusammenhédnge zwischen Attributen falsch interpretiert wurden und
erst durch Rucksprache mit den Fachverantwortlichen korrekt erfasst werden konnten.
Allerdings traten auch mehrmals Situationen auf, in denen die Bedeutung eines Attributs
selbst nach Rucksprache mit den Prozessbeteiligten unklar blieb und diese aus der Be-
trachtung entfallen mussten.

Fur den Praxisfall wurde die Assoziationsanalyse als Data-Mining-Verfahren ausge-
wahlt, da diese fiir das Ziel der Untersuchung — die Aufdeckung von Wirkzusammenhan-
gen —von allen Verfahren als das geeignetste erkannt wurde. Als Ergebnis wurden Asso-
ziationsregeln generiert, die zur Ableitung von Hypothesen genutzt werden konnten. Da-
bei zeigte sich, dass fiir die Beantwortung der Ausgangsfrage nach Ursachen fehlerhafter
Prifresultate eine Unterteilung der Bestdnde in Gruppierungen sinnvoller erscheint als
eine Betrachtung des Gesamtdatenbestands. Die hier gefundenen Regeln und die daraus
abgeleiteten Hypothesen konnten durch die Bestimmung weiterer interessanter Gruppie-
rungen und durch das erneute Aufstellen von Regeln in diesen tberprift werden. Dieses
Vorgehen fiihrt allerdings zu einem Data-Mining-Prozess, der durch Ruckspriinge in vor-
herige Phasen — etwa zur erneuten Vorverarbeitung — zu einem, sich stets wiederholenden
Vorgang wird, bei dem der Detaillierungsgrad der Betrachtung stetig zunimmt. Aufgrund
des zeitlichen Rahmens dieser Arbeit musste dieser Vorgang zwangslaufig frihzeitig be-
endet werden. Die dabei abschlieRend generierten Regeln der verschiedenen Produkti-
onslinien wurden mithilfe der Holdout-Methode getestet. Diese Methode erschien auf-
grund der GroRe des Datenbestands am geeignetsten fiir die Uberpriifung. Dabei konnte
gezeigt werden, dass der Hauptteil der in der Trainingsdatenmenge gefundenen Regeln
auch in der Testdatenmenge nachgewiesen werden kann.

Das Ergebnis der praktischen Anwendung des Data-Mining-Verfahrens in dieser Ar-
beit konnte aus den zuvor angefuihrten Griinden nur aus Hypothesen bestehen. Auch wenn
in den Untersuchungen keine der Produktionslinien als besonders betroffen zu identifi-
zieren war, zeigten die gefundenen Regeln (ber alle Linien hauptsachlich Auffalligkeiten
an zwei Arbeitsplatzen. Dabei waren allerdings die Linien in unterschiedlichem Male
betroffen. Ebenfalls hdufig in den Regeln wiederzufinden waren spezielle Parameterbe-
schreibungen. Allerdings kamen dieser Regeln mit einer relativ geringen Konfidenz vor,
sodass die Untersuchung dieser Zusammenhénge geringer priorisiert werden sollte.

Zusammengefasst 1&sst sich sagen, dass die Ziele dieser Arbeit erreicht wurden. Vor-
bereitend auf die praktische Anwendung des MESC konnten V&V-Techniken bestimmt
werden, die fur den Einsatz in der KDD geeignet sind. Hier kdnnte eine zukiinftige Auf-
gabe in der weiteren Untersuchung dieser Techniken bestehen, um zu prifen, ob sich die
Erkenntnisse dieser Arbeit bei weiteren KDD-Prozessen bestatigten lassen. Auch fir
V&V-Techniken, bei denen eine weitere Untersuchung lohnenswert erscheint, sollte
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durch eine tiefergehende Analyse tberprift werden, unter welchen Bedingungen diese
flir einen zukinftigen Einsatz in der praktischen Anwendung genutzt werden kdnnen.

Im Praxisfall konnten Regeln lber anzunehmende Wirkzusammenhénge in der
Produktion aufgestellt und somit auch die generelle Anwendbarkeit des Data Minings auf
die Datenbestande des Praxisfalls aufgezeigt werden. Allerdings mussen die gefundenen
Regeln und die abgeleiteten Hypothesen differenziert betrachtet werden. Es ist zu beach-
ten, dass die vermeintlichen Auffélligkeiten in der Produktion auf Grundlage verschiede-
ner Annahmen getroffen wurden. Deshalb ist es notwendig, die fachliche Logik der
getroffenen Annahmen zu hinterfragen, bevor eine weitere Untersuchung dieser Hypo-
thesen mittels Data Mining erfolgen kann. Darlber hinaus ist es empfehlenswert, sich
genauer mit den aufgezeigten Auffalligkeiten hinsichtlich der Datenqualitat und des
generellen Aufbaus der genutzten Datenbanken zu beschaftigen. Bei einer Entscheidung
fur eine Optimierung der Datenbanken im Hinblick auf Data-Mining-Prozesse, bote sich
etwa der Einsatz eines sogenannten Data-Mart an. Mit diesem Abbild der
Ursprungsdatenbestédnde lassen sich Daten schon vor dem Data-Mining-Prozess in
entsprechender Form speichern, ohne Anderungen in den aktiven Datenbestinden
vornehmen zu massen (vgl. Bauer 2013). So kann die Datenvorverarbeitung bei kiinftigen
Data-Mining-Prozessen verkirzt sowie qualitativ verbessert werden, um so die Aussage-
kraft der Ergebnisse zu erhohen. Fir die Zukunft sollte zusatzlich Uber die Durchfiihrung
der KDD-Prozesse in Form eines Data-Mining-Projekts nachgedacht werden. Dadurch
liel3e sich der Prozess einfacher koordinieren und notwendiges Kontextwissen besser ab-
rufen und bindeln. Denn auch fir zuklnftige Durchfuhrungen wird es unerlasslich sein,
auf das Know-how der Fachexperten aus Produktion und IT zurtickzugreifen.

Die in der vorliegenden Arbeit erkannten Potentiale des Data Minings und der V&V
werden auch durch im Jahr 2017 stattfindende Konferenzen bestatigt. So finden zahlrei-
che Veranstaltung zu dem Gebiet der KDD und des Data Minings statt — wie etwa die 22.
ACM SIGKDD Conference On Knowledge Discovery and Data Mining. Allerdings wird
in Rahmen dieser Konferenzen die V&V — wenn berhaupt — nur am Rande thematisiert.
Aber auch fir die V&YV sind diverse Konferenzen angesetzt. So findet im kommenden
Mai das Verification and Validation Symposium (VandV) mit dem Schwerpunkt der V&V
in der Simulation statt. Auch fur die Softwareentwicklung ist eine dhnliche Veranstaltung
mit der 10. IEEE International Conference on Software Testing, Verification and Valida-
tion geplant. Auch wenn diese Konferenzen nicht direkt die V&V in der KDD themati-
sieren, sind die Ergebnisse dieser Konferenzen sehr wohl von Interesse. Denn wie in
dieser Arbeit herausgestellt, sind die V&V-Techniken dieser Bereiche auch fur einen
Einsatz in der KDD geeignet.

Insgesamt ldsst sich festhalten, dass das Data Mining im Rahmen des MESC ein
geeignetes Mittel zur Durchfiihrung von Datenanalysen ist. Allerdings ist hierfur —
bedingt durch die vorherrschende Datenqualitat — aktuell noch eine ausfihrliche manuelle
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Datenvorverarbeitung notwendig, die den Einsatz von V&V-Techniken zur Begutach-
tung erfordert. Die Vision eines automatisierten Data-Mining-Verfahrens ist nur durch
die Verbesserung der Datengrundlage zu erreichen. Da sich durch den Data-Mining-
Einsatz enorme Wettbewerbsvorteile erzielen lassen, stellt dies jedoch eine lohnenswerte
Investition dar
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Datum Wochentag
et 07/04/2015 =  Dienstag
07/04/2015 05:10:36.097 Aufteilung Umwandlung
el (05:10:36.097 == Nachtschicht
Uhrzeit Schicht
Attribut Auspragungen
Wochentag Montag, Dienstag, Mittwoch, Donnerstag, Freitag
Schicht Frihschicht, Spatschicht, Nachtschicht

Abbildung A.2: Beispielhafte Umwandlung eines Datumwerts

o - e 4 [
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Abktrzung Beschreibung Kommentar zur Verwertbarkeit

JJ Herstelljahr nicht relevant, da nur 2015 betrachtet wird
KW Herstellwoche nicht relevant

GZ Geréatekennzahl kann fur die Betrachtung genutzt werden
KS Konstruktionsstand kann fir die Betrachtung genutzt werden
TP Geratetyp nicht relevant

T Herstelltag Wochentag, sehr interessant

L Linie mehrfach in anderen Attributen vorhanden

XXXX laufende Nummerie- ID-&hnlich, nicht nutzbar
rung am Herstelltag
P Prufziffer ID-&hnlich, nicht nutzbar

Abbildung A.3: Zusammensetzung der Seriennummer
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Tabelle A.1: Umwandlung hierarchischer Beziehungen in der relationalen Datenbank
Parameterbe- Parent-Parameter- Kategorie  Standard-
schreibung beschreibung wert
PDES0000001 NULL NTM NULL
PDES00000002 PDES00000001 NTM NULL
PDES00000003 PDES00000001 NTM NULL

Tabelle A.2: Neue Tabelle fur Parent-

Parameterbeschreibung Tabelle A.3: Neue Tabelle fiir Parameterbeschreibung
Parameter- Kategorie Parameter- Parent-Para- Standard-
beschreibung beschreibung meterbeschrei-  wert
PDES00000001 NTM bung

PDES00000002 PDES00000001 NULL
PDES00000003 PDES00000001 NULL
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